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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva problematikou potla¢eni Sumu v barevnych videosekvencich.
Popisuje soucasné metody a pfistupy redukce Sumu v obraze. Pomoci analyzy redlného
snimaciho systému vytvafi nekonven¢ni model Sumu, kterym v naslednych simulacich ovéfuje
ucinnosti vybranych algoritmu pro potlaceni Sumu za rliznych podminek. Jednotlivé algoritmy
jsou hodnoceny z hlediska ucinnosti redukce Sumu pomoci nékolika objektivnich metrik

s plnou referenci a také z hlediska jejich vypocetni ndrocnosti.

Klicova slova
potlageni Sumu, videosekvence, analyza Sumu, model Sumu, uéinnosti redukce Sumu

Abstract

This diploma thesis deals with the issue of noise reduction in color video sequences.
It describes current methods and approaches to image denoising. Using analysis of a real
system, it creates an unconventional noise model, which, in subsequent simulations, verifies
the efficiency of selected denoising algorithms under different conditions. Denoising
algorithms are rated for noise reduction efficiency using several full reference objective
metrics and in terms of their computational demand.

Keywords
noise reduction, video sequences, noise analysis, noise model, noise reduction efficiency
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Seznam zkratek

A/D
AGC
AVC
AWGN
BM3D
CMOS
CMY
DCT
DWT
GOP

Analog/Digital (analogovy/digitalni)

Auto Gain Control (automatické zesileni)

Advanced Video Coding (pokrocilé kédovani videa)

Additive White Gaussian Noise (aditivni bily Gaussovsky Sum)
Block Matching 3D algorithm (blokovy porovnavaci 3D algoritmus)
Complementary Metal-Oxide-Semiconductor

Cyan, Magenta, Yellow (azurova, purpurova, Zlutd)

Discrete Cosine Transform (diskrétni kosinova transformace)
Discrete Wavelet Transform (diskrétni vinkova transformace)
Group of Pictures (skupina obrazku)

Internet Protocol (internetovy protokol)

Infra-Red (infracerveny)

Lightness, A and B color opponents (svételnost, kandly urcujici barvu)
Moving Picture Experts Group

Mean Square Error (stfedni kvadraticka chyba)

n-Dimensional (n-dimenzionalni)

Peak Signal-to-Noise Ratio (pomeér Spickového signdlu k Sumu)
Random Access Memory

Red, Green, Blue (Cervena, zelena, modra)

Sum of Absolute Error (suma absolutnich odchylek)
Signal-to-Noise Ratio (pomér signalu k Sumu)

Solid-Sate-Drive

Structural Similarity index (index strukturalni podobnosti)
Spatiotemporal Gaussian Scale Mixture Model

Stein’s Unbiased Risk Estimator

Video Block Matching 3D algorithm

Video Block Matching 4D algorithm

Visual Information Fidelity (vérnost vizudlni informace)

Luminance, Chrominance blue, Chrominance red (jas a chrominan¢ni kanaly)

Luminance, U and V chrominance components (jas a chrominanéni kanaly)

10



Uvod

VSechna snimaci zafizeni pfiddvaji do obrazu jisty druh Sumu. Jednd se nejcastéji o rusivé
zrnéni vysledného videa, které znacné snizuje jeho vnimanou kvalitu, napfiklad ostrost.
Z téchto davod( je vhodné Sum ve videu, i obrazu obecné, potlacdit na co mozna nejmensi
moznou Uroven. Proto v dnesni dobé existuje fada metod, které se snazi Sum odstranit, nebo
alesponi vyrazné redukovat. Sum vznikd jiz pfi samotném exponovani snimku, pfenosu obrazu,
kompresi vysledného videa a dalSich operacich.

Co se tyCe potlacovani Sumu, existuje velké mnoZstvi metod i pfistupd, jakymi se da Sum
v obraze redukovat. Jisté rozdily v metodach, ale spiSe v konkrétnich pfistupech, jsou pro
potlaceni Sumu ve statickych fotografiich a videosekvencich, kde se da vyuzit dalSich zavislostti,
predevsim ¢asové souvislosti jednotlivych snimkd ve videu.

V jednotlivych kapitolach teoretické ¢asti prace rozebereme zakladni druhy obrazového Sumu,
se kterym se mlUZeme bézné setkat, a popiSeme jednoduché i pokrocilejsi metody pro jeho
potlaceni. Zminime rozdily v ptistupech potlacovani Sumu ve statickych fotografiich
a barevnych videosekvencich. Dale v praktické ¢asti budeme analyzovat Sum u redlné snimaci
soustavy za ruznych svételnych podminek. Takto ziskané vlastnosti Sumu vyuZijeme pfi
modelovani Sumu, kdy takto vytvofenym Sumem degradujeme kvalitné nasnimanou sekvenci
s minimalnim Sumem. Pomoci nékolika metrik a znalosti plivodniho signdlu ovéfime ucinnosti
vybranych algoritm( pro potla¢eni Sumu. Pro veskerou programatorskou ¢ast prace budeme
vyuZivat software MATLAB™.

L https://www.mathworks.com/products/matlab.html
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1 Typy Sumu

V této prvni kapitole teoretické ¢asti popiSeme zakladni druhy obrazového Sumu, se kterymi
se bézné setkavame pfifoceni, nebo nataceni videa. Uvedeme nékolik nejcastéjsich typd Sumu
a jejich ilustrace.

Faktor(, podilejicich se na vzniku Sumu, je celd fada a pouze nékteré z nich madame moznost
ovlivnit. Sum se nejéastéji vyskytuje predeviim na snimcich pofizenych za $patnych svételnych
podminek a s uzite€nym signalem je obvykle silné nekorelovany. To ale neplati vidy a nékteré
druhy Sumu jsou signalové zdavislé. Snimaci Cip funguje na principu prevodu energie
dopadajiciho svétla (foton() na elektricky naboj. Hodnoty elektrického naboje vygenerované
svételnym senzorem jsou analogovym signdlem, ktery je nasledné konvertovan prevodnikem
do vysledného digitalniho obrazu. Generovany elektricky signdl mGze byt ovlivnén naptiklad
jinym elektromagnetickym zarenim nebo teplotou polovodic¢ovych soucdstek a integrovanych
obvodl. Zde vznikd Sum, ktery se méni v case i prostoru a vobraze je znatelny jako
rdznobarevné zrnéni. To je zplsobeno predevsim tim, Ze pro dostatecnou expozici je tfeba
vys$si citlivosti a tim padem i vysSi zesileni signdlu. Ddle se mlze jednat i napftiklad
o nedokonalou strukturu snimaciho prvku, kde jsou nékteré buriky vadné. Takovy Sum je pak
v €ase a prostoru neménny.

Py

jednotlivych kategorii. Nize uvedeme zékladni déleni Sumu:

dle vztahu k obrazu dle ¢asové zavislosti
= aditivni = Casové zavisly (temporal)
=  multiplikativni = Casové nezdvisly (fixed-pattern)

Aditivni Sum se k uzZitecnému signalu (v naSem pripadé digitdlnimu signalu) v danych mistech
pricitd. Tedy jednoduse feCeno ma kazdy pixel v obraze o nékolik hodnot jinou Uroven jasu.
Tato zména neni zavisld na plvodnim signalu. Jednd se o nejc¢astéjsi modely Sumu, které
muzeme definovat vztahem [1]:

L,(x,y) =1(x,y) + n(x,y), (1.1)

kde I, je obraz poskozeny Sumem, /plvodni obraz a n pfidany Sum. Multiplikativni Sum je
oproti Sumu aditivnimu zavisly na pivodnim signalu, respektive Grovnich jednotlivych pixel(
v plvodnim obrazu, které ndhodnou veli¢inou nasobi. Tim padem je zména hodnot rlzna
v zavislosti na pavodni intenzité obrazu. Temporal, tedy casové zavisly Sum je takovy, jehoz
hodnoty se velmi rychle a ndhodné méni s ¢asem. Kvuli tomu je pomérné slozity jeho odhad
a nasledné uplné odstranéni. Fixed-pattern (Sum s pevnym vzorem) je ¢asové nezavisly,
v obraze téZz nékdy oznacovan jako prostorové zdvisly Sum. Je neménny (fixni) v urcité

12



prostorové pozici. MUzZe se jednat napfriklad o vadné svétlocitlivé buriky na snimaci nebo tfeba
optické vady objektivl. Tento typ je mezi snimky konstantni a neni tak slozité jeho potlaceni
ve srovnani s ¢asoveé zavislym Sumem.

V dalSich podkapitolach jsou stru¢né rozebrany nejcastéjsi typy Sumu, se kterymi se bézné
setkdvdme pfi praci s obrazovym signdlem. Ddle také plati, Ze ¢&im horsi snimaci zafizeni
a podminky pro snimani mame, tim vice se Sum bude ve vysledném snimku projevovat.

1.1 Gaussuv Sum

Jednd se o nahodny Sum, jehoz amplituda ma normalni (Gaussovo) rozdéleni
pravdépodobnosti. Nejcastéji se mUZeme setkat s aditivnim bilym Gaussovskym Sumem
znamym jako AWGN (Additive white Gaussian noise), ktery se pouziva jako nejblizsi
aproximacni model redlného Sumu [1].

Obrazek 1: Ukazka Gaussova Sumu (original, snimek degradovany Sumem, Sumové pole)

Na vysSe uvedeném obrazku je ilustrace Gaussova Sumu, kdy byl vstupni originalni snimek
degradovan Sumem pomoci interni funkce MATLABuU imnoise typu gaussian s nulovou stfedni
hodnotou a rozptylem 0,02. Na obrazku Sumového pole (pro lepsi viditelnost s roztazenym
histogramem) je vidét struktura pozadi snimku v mistech, kde dochazi k saturaci, jelikoz byla
zvolena standardni 8bitova reprezentace snimku. Jinak by Sumové pole byla pouze matice
nahodnych hodnot bez viditelné struktury. Tu lze vytvofit napriklad funkci normrnd
s odpovidajicimi parametry. Nasledné je mozné takto vytvorené Sumové pole pomoci definice
aditivniho Sumu k obrazku jednoduse pficist.

13



Hustota pravdépodobnosti Gaussovského Sumu se stfedni hodnotou gz a rozptylem oZje dana
nasledujicim vztahem [2]:

1 —(x—p)?
re 202 ,x € (—o0,) (1.2)

xX) =
Pn () o

1.2 Impulsni Sum

Impulsni, nékdy také nazyvdn vystfelovy Sum. Jedna se o pfipady, kdy jsou postizeny jen
ojedinélé body (pixely) v obraze. Takto postizené pixely se vyznacuji extrémnimi hodnotami,
¢imz silné vybocuji z hodnot ostatnich pixel(l. Néktery pixel mGze byt napfiklad Cisté bily
a néktery naopak zase cerny. Z tohoto dlvodu se takovy Sum oznacuje nejcastéji jako Sum
typu ,,sul a peptr” [1]. Tento typ Sumu neni pfili§ sloZité odstranit pomoci interpolace pravé
z blizkého okoli bodl kolem zkoumaného bodu pomoci nelinedrniho medidanového filtru
(kapitola 0).

it

e

Obrazek 2: Ukazka impulsniho Sumu (original, snimek degradovany Sumem, sSumové pole)

Obdobny obrézek jako u ilustrace Gaussova $umu m@zZeme vidét i zde. Sumové pole je zde
ilustrovano tak, Ze Sedd hodnota je beze zmény, ¢erné a bilé body zndzornuji pixely, které maji
extrémni hodnoty — bilou, resp. ¢ernou. Tento typ Sumu je mozné opét pomoci funkce imnoise
typu salt & pepper modelovat v MATLABuU. Konkrétni ukdzka je s hustotou Sumu 0,1.
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Impulsni Sum je mozné popsat vztahem [3]:

Smins spravd.p,
Yij = 1 Smax: spravd.q, (1.3)
Xij» spravd.r,

kde x; j je obrazovy bod na pozici (i, j) pdvodniho obrazu, [Spin, Smax] j& dynamicky rozsah
obrazu, pravdépodobnost r je rovna 1-p-g a uUroven Sumu je definovdna jako soucet
pravdépodobnosti p a g.

1.3 Fotonovy Sum

Jednd se o Sum bunky, ktery se projevuje predevsSim v systémech, které pracuji s malym
mnozstvim energie, respektive svétla. Vzhledem k velmi malé aktivni ploSe buriky senzoru
pocita fotodioda kaidy foton [4]. Sum je pak z €asti tvofen i moznou nedokonalosti dané
technologie. Pfikladem muze byt svételny, tepelny nebo Sum zplsobeny kvantovymi jevy.
Obvykle ma Poissonovské rozdéleni a je castecné korelovany se signdlem. Hustota
pravdépodobnosti Poissonova Sumu je dana [4]:

Mg

— (1.4)

Pn (k,4) =

kde A je stfedni hodnota poctu nascitanych fotonl senzorem v daném c¢asovém intervalu.

1.4 Kvantiza¢ni Sum

vvvvvv

na stupnici A/D prevodniku. Zkratka pfevod ze spojité oblasti do oblasti diskrétnich hodnot.
Buniky s podobnym napétim tak mohou mit jiné ¢iselné hodnoty, jelikoZz vygenerované napéti
padne pfimo na rozhrani rozhodovaci Urovné. Jedna se vidy o nezvratnou ztratu informace.
MuUze zdviset na signdlu, pokud je pocet kvantizacnich urovni nizky [5]. Pokud se jedna
o linearni A/D prevodnik (se stejnym krokem kvantizac¢nich hladin v celém jeho rozsahu), pak
je kvantiza¢ni Sum modelovan jako uniformni s kvantizatnim krokem A4 a hustotou
pravdépodobnosti popsanou nasledujicim vztahem [5]:

1 A - < A
pn(x) = {2’ 2 == (1.5)
0, jinde.

V tomto pripadé zavisi velikost kvantizacniho Sumu pouze na poctu kvantiza¢nich drovni,
jelikoZz kvantizacni chyba je u vSech linearnich prevodnik( stejnd (-1/2 az +1/2 kvantizaéni

15



urovné). Velikost Sumu se obvykle vyjadfuje jako pomér uzitecného signalu ku Sumu
v decibelech [5].

_ . l:)sig
SNR = 10" log P [dB], (1.6)

noise

kde Pg;4 je vykon signalu a Pp,se vykon Sumu. Odstup signalu od kvantizacniho Ssumu je pak
ddan nasledujicim vztahem:

SNRy/p = 20-log 2N ~ 6,02 N [dB], (1.7)
kde N je pocet kvantizaénich Urovni pfevodniku.
Na nasledujicim obrazku je ilustrovadno, jak vypada obrazek s vysokym kvantizaénim Sumem.
Pavodni obrdzek o 256 urovnich budeme v nasi ilustraci chdpat jako spojity signal.

Degradovany snimek je pak pavodni, silné podkvantovany obrdzek. Ndsledné je zobrazen
kvantizaéni Sum, tedy rozdil vstupniho originalu a vystupniho podkvantovaného snimku.

1‘ e

Obrazek 3: llustrace kvantizaéniho Sumu

V této kapitole jsme se zabyvali pouze jednoduchymi modely Sumu v Sedoténovych obrazcich
pro jejich lepsi nazornost a ukdzku. Sum u redlné snimaci soustavy je pak mnohem
komplexnéjsi a Casto se sklada z nékolika rlznych vysSe uvedenych zakladnich typd Sumu.
Videosekvencemi a naslednou analyzou Sumu u realné snimaci soustavy se pak zabyvame
v kapitolach 4 a 6.1.
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2 Potlaceni Sumu

Vysoka uroven Sumu v obraze je velmi nezddouci. MlzZe silné omezovat jak rozliSeni
jednotlivych detailll, snizit ostrost hran i celkovy kontrast snimku, tak i poskodit vnimani
jednotlivych ploch a prechodu. Proto, pokud je snimek postizen Sumem, je vhodné jeho
intenzitu alespon snizit, pokud nelze ze snimku zcela odstranit. K tomu by byla nutna znalost
Sumu nebo plvodniho signdlu, které pochopitelné neni mozné presné ziskat. Proto je nutny
co mozna nejpresnéjsi odhad parametr(i Sumu a druh, kterym plvodni snimek degradoval.

V nasledujicich podkapitolach rozebirdme zakladni predpoklady, které by mél Sum splfiovat,
aby byl mozny jeho odhad a rozliSeni od plvodniho signdlu, a nasledné zakladni metody,
zabyvajici se potlac¢enim danych typl Sumu.

2.1 Predpoklady

Aby bylo mozZné nezddouci Sum v obraze potlacit, je nutna znalost nebo alespon priblizny
odhad jeho parametrd a druh pridaného Sumu. To ale neni vidy jednoduché urdit. Celkové
rozlisit od sebe skuteény uzitecny signal a nezadouci pridany Sum je vcelku slozité. Mél by ale
zpravidla splfiovat ndasledujici aspekty [1].

= Nahodna veli¢ina

= Nizka korelace s pavodnim signdlem
* Nulova stfedni hodnota

» Nizka energie vici pivodnimu signalu

2.2 Metody redukce Sumu

Existuje nékolik metod pro odstranéni nebo spiSe potlaceni Sumu v obraze. Kazda metoda
potlacuje jiny druh Sumu. Je tedy dulezité zvolit vhodnou metodu pro dany Sum s ohledem
na to, aby zlstal zachovan uZitecny signdl v co nejlepsi mozné podobé. Metody mlzeme
v principu rozdélit na metody linedrni a metody nelinearni.
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2.2.1 Linearni metody

Pro béZny aditivni Sum by se mohla zdat dostatecna konvolucni filtrace. Tato metoda patfi
mezi nejjednodussi metody pro potlateni Sumu. Funguje na principu odfiltrovani
kmitoctovych sloZzek mimo pasmo s uzite€nym signalem. Pomoci konvoluéniho jadra (masky)
se nova hodnota pixelu ziskava naptiklad jako primér okolnich pixell, ¢imz se sice docili
redukce Sumu, ale dojde také vlivem priimérovani k redukci prostorové rozliSovaci schopnosti,
tj. rozostteni snimku, coz je nezadouci.

Obrazek 4: Ukazka konvolucni filtrace

Zde je asi nejpouzivanéjsi Gaussuv filtr [6]. llustrace (Obrazek 4) je demonstrovana za pouziti
funkce imgaussfilt s parametrem smérodatné odchylky sigma 3. Zde se oproti prfedchozimu
pfipadu prostého prlimeérujiciho filtru pocitd vazeny priamér hodnot v daném okoli pixelu.
Vyssi vahy maji pixely, které jsou blizko aktudlné pocitaného pixelu a s rostouci vzddlenosti
od néj pak vahy klesaji. Vahy pixell v konvoluéni masce jsou dany Gaussovou funkci G:

_x%4y?
277,'0'2 e 207 ) (21)

G(x,y) =

kde x a y udavaji vzdalenost a o udava rychlost klesani funkce v zavislosti na vzdalenosti.
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S rostoucim o budou mit vzdalené body mensi vahy. Aproximace Gaussova filtru prooc =1
o velikosti 5 x 5 obrazovych bod( je uvedena na obrazku nize.

1(4(7]14]1
4 (16(26|16| 4
1
== |7 |26|41|26| 7
273
4 (16(26|16| 4
1(4(7]14]1

Obrazek 5: Priklad Gaussova filtru

Maskovani ve spektralni oblasti je dalSi velmi jednoduchou metodou, kterda je vhodna
predevsim pro potlaceni Uzkopdsmového Sumu. Ten se ve spektru signalu projevuje jako cara
nebo bod. Maskovdnim spektra mlzeme realizovat rlizné druhy filtrd. Na obrazku nize
je uvedena ukazka uzkopdsmového Sumu, ktery se ve spektru projevil jako svisla cara.
Za pomoci MATLABuU ho bylo velmi jednoduché odstranit, kdy pomoci funkce fftshift ziskame
obrazek ve spekteralni oblasti (Obrazek 6), kde prostym nahrazenim hodnot v daném misté
pramérem z okolnich bodu dojde k témér absolutnimu potla¢eni Sumu v obraze. Vysledek pak
ziskame zpétnym prevodem ze spektra pomoci funkce ifftshift. DalSi moznosti je realizace
dolni propusti, jelikoz se predpoklada, ze Sum je zpravidla vysokofrekvencni.

Obrézek 6: Uzkopasmovy $um ve spektru
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2.2.2 Nelinearni metody

Dalsi tfidou jsou nelinedrni metody, resp. filtry, které se od metod linearnich lisi pfedevsim
v tom, Ze jejich vystupni hodnoty nejsou stanoveny jako linedrni kombinace vstupnich hodnot,
jako je tomu pravé u metod linearnich. Zde se vystupni hodnoty urcuji dle jiného algoritmu,
ktery napfriklad vybira nékterou z hodnot z nastaveného okoli filtrovaného bodu. Nize
je uvedeno nékolik pouzivanych metod od zdkladni medidanové filtrace az po pokrocilejsi
metody, jako je napfiklad bilaterdini filtrace.

Medianova filtrace (v MATLABuU funkce medfilt2) je metoda vhodnad k odstranéni impulsniho
sumu typu ,sll a pepr“. Jedna se o nelinedrni metodu, kdy je pixel uréen medidnem, tedy
hodnotou leZici uprostied sefazené posloupnosti hodnot, z okolnich pixel( ve zvoleném okoli
[1]. Tato metoda je principidlné podobna konvoluéni filtraci, nicméné se nevyuZiva externi
matice (konvolucni jddro) pro nasobeni koeficientd, ale urcuje se ptfimo z nejblizsich sousedu
daného pixelu. Oproti konvolucni filtraci také |épe zachovava hrany.

Podobna metoda pro odstranéni izolovanych pixell s vyjimecné vysokou nebo naopak nizkou
intenzitou je tzv. outlier filtr. Tato metoda filtrace nejprve vyhledava Spatny obrazovy bod.
Napriklad z blizkého okoli zjistuje prdmérnou intenzitu a nasledné porovnava, o kolik
se hodnota lisi. Pokud je rozdil vétsi nez stanoveny povoleny limit, je tento pixel detekovdn
jako vadny a jeho hodnota je nahrazena vybranou hodnotou [7]. To mUzZe byt zase napfiklad
pramér nebo median. Pokud neni pixel vyhodnocen jako vadny, jeho hodnota zlstava beze
zmény. Metoda na tomto principu se nékdy oznacuje jako konzervativni vyhlazeni. Metoda
je rychld a nendrocna.

Bilateralni filtrace je jednou z dalSich jiz pokrocilejSich metod. Na rozdil od predeslych metod
kombinuje zavislost jak na blizkém okoli od zpracovavaného pixelu (Gaussav filtr), tak
na vzdalenosti, respektive podobnosti jejich hodnot. Tim umoZiuje dat pixelim, které maji
vyrazné jinou hodnotu od referenc¢niho pixelu, malou (v limitnim pfipadé az nulovou) vahu
a brat tedy v potaz pouze ty pixely, jejichz hodnoty jsou blizké pravé zpracovavanému pixelu.
To znamena, Ze se pfi filtraci vyhlazuji pouze oblasti s podobnymi hodnotami (barevné plochy)
a hrany v obraze zUstavaji zachovany. Nevyhoda tohoto filtru je v jeho vysoké vypocetni
narocnosti [6].
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Bilateralni filtr je definovan jako:

Lyen) [ () gosUl1(y) = 10D gorly — x11)

Yyene) JosUT) = 1) IDgsr(Uly — xI) (2.2)

1B(x) =

kde g,s @ gor jsou jadra Gaussova filtru, N(x) je mnozina pixelt okolo referen¢niho pixelu
a /(x) znadi jeho intenzitu. g,s ovliviiuje miru vyhlazeni a g,z miru zachovani hran.

Obrazek 7: Bilateralni filtr: (a) plvodni signal s hranou, (b) jadro filtru, (c) vysledek filtrace
(Pfevzato z [6])

Mezi dalsi pokrocilé metody urcité patfi také technika non-local means. Na rozdil od zatim
popisovanych metod, které urcuji hodnotu aktualné zpracovdvaného pixelu z jeho blizkého
okoli, metoda non-local means tuto vdzenou hodnotu urcuje z vétSiho okoli, az ze vSech
obrazovych bodu. Vaha je zavisla pouze na podobnosti se zpracovavanym pixelem [6].

Velmi uc¢innou metodou pro potlaceni Sumu je také vyuziti vinkové transformace [8]

s vhodnym prahovanim detailnich vinkovych koeficientll, které se budeme podrobné;ji
vénovat v kapitole 3.
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3 Redukce Sumu pomoci vinkové transformace

Vinkova transformace je integralni transformace, kterd umoznuje ziskat ¢asové-frekvencéni
(v pfipadé obrazkl pak prostorové-frekvencni) popis signalu. SlouZi k dekorelaci vstupnich dat
na nezavislé komponenty a uplatiuje se napriklad pti detekci nespojitosti signdlu a jeho
derivaci, identifikaci okamzitych frekvenci, extrakci pfiznakl nebo kompresi signald.
Je ale vhodna také k potlaceni Sumu [6].

Na rozdil od Fourierovy transformace neni vstupni obraz rozklddan do harmonickych funkci
ale do vinek, jez mizou mit libovolnou podobu, ale musi vSak splfiovat urcité podminky [9].
VIinky méni jak svoji velikost, tak i polohu. Diky tomu lze nejen ziskat informace o obsazené
frekvenci v signale, ale i jeji polohu. Spojita vinkova transformace je definovana takto [10],

W (z,s) = f (O - PrsD - dt, (3.1)

kde 1, s(t) je vinka, proménnd s je méfitko a proménnd T pfedstavuje posun po ose t.
Pro vinku mdzeme uvést vztah,

bes® = =9 (), 3.2

kde s, T € R, s # 0. Pfevracena hodnota odmocniny s slouzi k normalizaci energie pfi zméndch
méfitka a 1 je materska vinka. Signal je postupné porovnavan s vinkou, ktera je posunovana
v Case. Na ose x nemusi byt jen ¢as. V pfipadé obrazu se mizZe jednat napfiklad o polohu.
ProtoZze by spojitd vinkova transformace produkovala nekoneéné mnozstvi vinkovych
koeficient(, vznikla také jeji diskrétni podoba, kdy proménné s a T mohou nabyvat jen urcitych
hodnot. Existuje velké mnozZstvi béZzné pouzivanych materskych vinek, kdy ma vétsina vinek
pomérné malou oblast nejvhodnéjsiho pouziti. Proto je vhodny vybér materské vinky velmi
dllezity.
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Na ndsledujicim obrazku je popsdn postup dekompozice obrazku pomoci dvourozmérné
diskrétni vinkové transformace [9]. Bloky Hi resp. Lo predstavuji impulsni odezvu horni
propusti resp. dolni propusti. Bloky {, 2 predstavuji podvzorkovani signalu na polovinu.

Lo 12— LL
Lo —>l2F— L [2x
A Hi —>{1 2 —>LH T
Vstupni - e > LL | HL
obraz LH|HH
y &8 Lo —> 12— HL 88
Hi > 12 > H [ 4
Hi —> 12 —> HH

8x4

4x4

Obrazek 8: 2D DWT dekompozice

Nejprve je aplikovan filtr dolni a horni propusti po fadcich. Vystup je decimovan s fadem 2.
Na kazdy z téchto vzniklych snimkU je opétovné aplikovan filtr dolni a horni propusti, tentokrat
ale po sloupcich a vystup je opét decimovan s fadem 2. Ziskdme tim Ctyfi sady koeficientl
(4 obrazky) obsahujici aproximaci plvodniho obrazku (LL), detaily v horizontalnim sméru (LH),
detaily ve vertikalnim sméru (HL) a detaily ve vertikalnim sméru (HH). Tento postup se nékdy
nazyva jako dyadickd dekompozice. Vysledny obraz pak vypada nasledujicim zpisobem.

Obrazek 9: Rozklad obrazku pomoci DWT
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Je moZné provést nékolik stupnii dekompozice. Kazdy dalsi stupert dekompozice extrahuje ze
signalu rlzné podrobné detaily. To je nutné, aby mohl byt signdl analyzovan ve vice
frekvencnich pasmech. Po prvnim rozkladu signalu se nasledné pracuje s aproximacnimi
koeficienty. Ty se podrobuji dalsi filtraci, stejné jako v pfedchozim kroku. Zpravidla se pouZzivaji
3, pfipadné 5 dekompozi¢nich stupniCi. Ve frekvencéni oblasti pak vypada rozklad timto
zplUsobem [9].

A
Uroven 3 Uroven 2 Uroven 1
0 /8 /4 /2 f

Obrazek 10: Dekompozice ve frekvencni oblasti

3.1 Princip redukce Sumu pomoci DWT

Redukce Sumu a vyhlazeni signalu pomoci diskrétni vinkové transformace se provadi naptiklad
pomoci vhodného prahovani detailnich vinkovych koeficientll na dané dekompozi¢ni hladiné.
Sum se totiz obecné vyskytuje prevainé na vyssich frekvencich. Po aplikaci vinkové
transformace ziskdme vstupni signal rozdéleny na detailni a aproximacni koeficienty, coz je
velmi vhodné. Sum se pak diky jeho vlastnostem vyskytuje predeviim v detailnich
koeficientech, které pak mizeme vhodné redukovat. Tim se také postupné zbavujeme Sumu.
Pro prahovani koeficient(l je mozné pouZit rizné postupy. Nejcastéji se ale jednd o tvrdé (hard)
nebo mékké (soft) prahovani [9].

Pfi pouZiti tvrdého prahovani se koeficienty, které jsou mensi nebo rovny nastavenému prahu
nahrazuji nulami. Ostatni hodnoty zUstavaji stejné

x x| =2

hard _
Pa (")‘{o x| < A 3:3)

naproti tomu pfi pouziti mékkého prahovani se navic nezménéné koeficienty z tvrdého
prahovani posouvaji o velikost prahu smérem k nule.

sgn(x) - (x| = Dlx| = 4

soft _
P ()= {o x| < A 3.4)
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Volba prahu zavisi na pouZitych vinkach, ale i na charakteru Sumu. MUZe byt odlisnd v rGznych
méritkach a pro normalni rozdéleni Sumu se pouziva tzv. univerzalni prah z rovnice uvedené
nize [10]:

A= o-J2-In(M-N) (3.5)

kde M a N predstavuji rozmér obrazové matice a 0 smérodatnou odchylku Sumu. Tento vztah
predpokladd, Ze velikost Sumu v signalu bude pravdépodobné mensi nez jeho hodnota.
To vychazi z nasledujiciho tvrzeni, kdy zi je posloupnost nezavislych nahodnych veli¢in
s normalnim rozdélenim N(0, 62), pak plati [11]

lim P (maxlzil >0-2- ln(n)) - 0. (3.6)
n—>oo L

Prah nemusi byt pro kazdou uroven dekompozice stejny a pfi jeho uréovani musime brat
v Uvahu, jakym Sumem je snimek postizen. Tento fakt je reprezentovdan smérodatnou
odchylkou Sumu o. Déle je nutné, stejné jako pfi pouziti béZnych metod redukce Sumu, volit
jakysi kompromis mezi intenzitou potladeni Sumu a pfiliSnou ztratou detailni informace
v obraze. Pfi pouziti ptili§ velkého prahu bychom odstranili nebo modifikovali velké mnozstvi
vinkovych koeficient(l, coz by mélo za nasledek pfilisné vyhlazeni obrazu.

1 1 0.6
0.4r
0571 1 05¢
0.2¢
0 0 —— 0 —
-0.27
-0.5¢ -0.5
-04¢
-1 ' -1 ' -0.6

0 50 100 O 50 100 O 50 100

Obrazek 11: llustrace prahovani: origindl, tvrdé prahovani, mékké prahovani

Po zvoleném prahovani koeficient( se signal opét slozi do plvodni podoby aplikaci inverzni
diskrétni vinkové transformace. Postup je obdobny jako pfi dekompozici signalu. Nejprve
je nutné podvzorkované koeficienty transformace zpétné prevzorkovat na plvodni velikost.
To se provadi vlozenim nulovych hodnot mezi vzorky. Vysledny signdl je posléze filtrovan
odpovidajicimi rekonstrukénimi filtry.
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3.2 Adaptivni volba prahu

Vtomto odstavci jsou dale struéné popsany pokrocilejsi metody prahovéani. Jedna se
o adaptivni metody, kdy se hodnota prahu urcuje zvlast pro kazdé subpasmo. Tedy jinymi slovy
se jedna o metody, které urcuji nejvhodnéjsi mozny prah pro dany obraz v zavislosti na tom,
jaky Sum obsahuje.

Konkrétné se jedna o metody:

=  Visu Shrink [12]
= Sure Shrink [13]
= Bayes Shrink [14]

3.2.1 Visu Shrink

Prvni popisovanou adaptivni, Visu Shrink. Jedna se o metodu, ktera byla prvné predstavena
dvojici matematiki Donohem a Johnstonem [12]. Tato metoda si dokdZe poradit pouze
s aditivnim Sumem, coZ mUzZeme povaZovat za jeji nevyhodu. U této metody je nutné nejprve
odhadnout smérodatnou odchylku Sumu o, s vyuzitim detailnich koeficientd vinkové
transformace ze vztahu

median(|gj_1,k|: k=01,..,2/"1— 1)

, (3.7)
0,6745

o=

kde g;j_1x predstavuje detailni koeficienty vinkové transformace. Je vhodné vyuziti prave
detailnich koeficientd, jelikoZz v nich byva nejvice zastoupen pridany Sum. Tento odhad
smérodatné odchylky se pak vyuZije ve vztahu univerzalniho prahu (3.5), diky ¢emuz se urci
prah pravé pro metodu Visu Shrink. Konstanta 0,6745 vychazi z predpokladu
E(median(|u,|)o<n<n) = 0,67450, kdy {u,} je posloupnost N nezavislych hodnot
s Gaussovskym rozdélenim, nulovou stfedni hodnotou a rozptylem o2 [9].
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3.2.2 Sure Shrink

Dalsi, jesté pokrocilejSi metodou je Sure Shrink. Jedna se o metodu podobnou metodé Visu
Shrink stim rozdilem, Ze se prah urcuje pro kazdou uroven dekompozice signalu zvlast.
Kombinuje se zde univerzalni prah a SURE (Stein’s Unbiased Risk Estimator) prah [13].
Hodnota prahu metody Sure Shrink je definovana jako

Asyrp = min (/1, o2 1n(M - N)), (3.8)

kde A je hodnota univerzalniho prahu, o je smérodatna odchylka Sumu a M a N rozméry
obrazové matice.

3.2.3 Bayes Shrink

Model této metody je vyjadien jako soucet vinkové transformace plvodniho obrazu
s vinkovou transformaci ¢asti kontaminovanych Sumem s normalnim rozdélenim [14]. Jelikoz
jsou tyto ¢leny na sobé nezavislé, jsou nezavislé i jejich smérodatné odchylky, které miazeme
vyjadfit nasledujicim vztahem

oy =05 + 05, (3.9)
kde aﬁ je smérodatnd odchylka vinkové transformace signalu kontaminovaného Sumem.
Smérodatna odchylka $umu 82 muZe byt odhadnuta z prvni [15] dekompoziéni urovné
vinkovych koeficient(i HH jako

Yy Imedian(IHHll)l2 (3.10)

no 0,6745

Vysledny préh je obdobné jako metoda Sure Shrink uréovan pro kazdé subpasmo signdlu
zvlast. Popsan je pak nasledujicim vztahem

A2 A2
- ro o, < O.
)\BAYES =13 Oy P n y (311)
max{|4n,|}, jinde,

kde 6, = Jma x(6§ — 67, O) a A, jsou vinkové koeficienty daného subpasma, v jakém

je prah urcovan.
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4 Videosekvence

Zatim jsme reSili pouze problematiku ve statickych snimcich. VSechny dfive zminéné metody
redukce Sumu Ize pochopitelné aplikovat i na videosekvenci. V tomto pfipadé by ale z hlediska
ucinnosti  potlaceni Sumu nebylo vhodné aplikovat jednotlivé filtry a metody
na kazdy jednotlivy snimek bez vzajemné souvislosti mezi nimi. Je totiz obecné znamo, Zze mezi
jednotlivymi snimky je vysoka mira korelace, tedy vzajemné podobnosti. Diky tomuto faktu
mulzeme vyuZit metody, které zohlednuji ¢asovou souvislost jednotlivych snimkl napfiklad
pramérovanim v ¢ase u statickych scén, ale také napfiklad odhadu pohybu s pohybovou
kompenzaci mezi jednotlivymi snimky u dynamickych scén.

V zdsadé tedy existuji tfi mozné pfristupy potlaceni Sumu ve videosekvenci. Budto ptistup
zaloZeny pouze na prostorové redukci Sumu v obraze, kdy je na video nahlizeno jako na
jednotlivé nezavislé snimky, ve kterych se potlacuje Sum individualné. Tyto metody byly jiz
popsdny, a proto se jim zde nebudu vice vénovat. Dale pfistup vyuZivajici casové zdvislosti
jednotlivych snimkui, kde vzhledem k tomu, Ze se vidy nejedna o naprosto statickou scénu,
moznosti jsou metody vyuzivajici jak prostorové, tak ¢asové zavislosti k potlaceni Sumu. Tyto
metody byvaji obvykle nazyvany jako 3D redukce Sumu [16].

4.1 Redukce Sumu v casové oblasti

Metody potladeni Sumu ve videosekvenci zaloZzené na vzdjemné casové souvislosti
jednotlivych snimk( sekvence jsou velmi efektivni. MlzZe se jednat o prosté casové
pramérovani jednotlivych pixeld, nebo treba adaptivni zménu parametrd algoritmi
na potlaceni Sumu v zavislosti na vyvoji sekvence. Obycejné ¢asové prliimérovani je vhodné
vyuzit napriklad u statickych scén, a to predevsim v mistech neobsahujicich pohyb, kde jsou
zmény hodnot pixell zplsobeny pfedevsim pouze pridanim ndhodné veli¢iny Sumu. Prikladem
zde miie byt zdznam ze statickych primyslovych nebo bezpeénostnich kamer. Casové
proménny Sum se pak projevuje jako jisté vSem dobte znamé zrnéni v obraze. Pomoci priméru
z nékolika snimku se toto zrnéni znacné potladi a samotny vypocet téchto hodnot je velmi
jednoduchy a nenarocny. Avsak pokud je ve scéné pohyb, neni mozné tento jednoduchy
pristup vyuZit, protoZe veskeré pohybujici se objekty za sebou zac¢nou vlivem priimérovani
zanechavat jakousi stopu, pfiznaéné oznacovanou ghosting, coz je velmi rusivé. Je tedy vhodné
filtr nastavit tak, aby pfi detekci pohybu prestal dané pixely v ¢ase primérovat, pripadné pfi
pramérovani upravil pridmérujici okno tak, aby nastavil v ¢ase starSim snimk{m nizsi vahu.
Dalsim vylepSenim je zde vyuziti predikce pohybu, kdy se budou dané pixely priimérovat
s pixely na jinych mistech vzhledem k jejich budoucimu pohybu. To je ale jen jeden
ze zakladnich moznych pfistupd, ktery pfi vhodném nastaveni a pouZiti poskytuje velmi dobré
vysledky jak z hlediska ucinnosti, tak vypocetni narocnosti.
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4.1.1 Odhad a kompenzace pohybu

K vylepseni metod vyuZivajicich ¢asové souvislosti jednotlivych snimk( u videosekvenci jsou
dllezité také algoritmy pro detekci a kompenzaci pohybu objekt( (bloku pixel() ve scéné.
Asi nejrozsirenéjSim algoritmem je zde blokovy porovndvaci (block matching) algoritmus.
Jedna se o algoritmus zaloZzeny na vcelku jednoduchém principu porovnavani jednotlivych
blokl obrazu, ktery je napfiklad souéasti kodeku MPEG, ktery je zndzornén na nasledujicim
obrazku. Nejcastéji se pouzivaji ¢tvercové bloky o velikosti 8x8 nebo 16x16 pixell. Pfi pouziti
mensich blok{ by rostla vypocetni narocnost, naopak pfi pouziti vétsich blokl by silné rostla
chyba odhadu. Vcase t je blok A porovnan se snimkem v case t-1. Pro nalezeni
nejpodobnéjsiho bloku ve snimku se z dlvodU sniZeni vypocetni narocnosti a predpokladu,
Ze se objekt neposune pfili§ daleko, vyuZivaji tzv. vyhledavaci okna. Ty uddvaji, které nejblizsi
okoli se bude prohledavat. Po nalezeni odpovidajiciho bloku (blok B) je vytvoren vektor
pohybu (Cervena Sipka) pro dany blok pixell, ktery urcuje smér a velikost pohybu daného
bloku. K porovnani jednotlivych blok( slouzi nékolik metrik, nej¢astéji se vSak pouZiva suma
absolutnich odchylek SAE. Ve snimku v ¢ase t je pak vyuZit blok B z predeslého snimku,
u kterého se jenom zméni jeho pozice.

vyhleddvaci
okno

Obrazek 12: llustrace pohybové kompenzace

4.1.2 Kalmanova filtrace

Jednad se o iterativni algoritmus pracujici v asové oblasti, ktery predikuje nezndmou hodnotu
pixelu na dané prostorové pozici z predchoziho pozorovani. Mize pracovat v redlném case
a srostoucim poctem snimkl se jeho odhad zpresnuje. Odhady vytvorené z predchoziho
pozorovani totiz porovndva s aktudlnim vstupem a dle toho svij predikéni model dale
zpresnuje. Na rozdil od pouhého primérovani snimkl skrze ¢asovou osu se dokdaze lépe
adaptovat na zmény ve scéné. Vyhodou tohoto algoritmu je stejné jako u c&asového
pramérovani, Zze nemusime mit Zzadnou predchozi znalost o typu daného ruseni nebo
o samotném plvodnim signdlu. Korekce Kalmanova filtru se obecné fidi rovnicemi na dalsi
strané [17].
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EA
KG, = — =1 (4.1)

Eit—l + EI ’
it = it—l + KGt " (It - it—l)' (42)
Eit =(1-KG,)- Eit—1' (4.3)

kde KG je zisk Kdlmanova filtru, E; je chyba méfeni (v nasem pripadé odhad rozptylu Sumu),
E; je chyba predikce a ft je predikovana hodnota v Case t.

4.2 Casoprostorova redukce Sumu

vvvvv

vyuZivajici ¢asoprostorové souvislosti jednotlivych snimku. Je zde nékolik velmi pokrocilych
algoritmu, které efektivné potlacuji nezadouci Sum. Jedna se jiz o vcelku dosti sloZité metody
kombinujici rGzné, vySe popisované filtrace nebo algoritmy. Jen pro ukazku miZzeme uvést
algoritmus ST-GSM (Spatiotemporal Gaussian Scale Mixture Model) a asi v soucasné dobé
nejpokrocilejsi BM3D algoritmus, ktery podrobnéji popisuji v nasledujici podkapitole.
Informace o principech ST-GSM algoritmu je v odpovidajici literatufe [18].

4.2.1 Block Matching 3D Algorithm

Asi nejrozsirenéjsim a nejpouzivanéjsim algoritmem, kombinujicim pfistup jak ¢asového, tak
prostorového priimérovani je Block Matching 3D Algorithm [19]. Jedna se o pokrocily blokovy
porovnavaci algoritmus pro potladeni Sumu. Sklada se ze tfi dil¢ich casti. Seskupeni dle
blokového porovnani (Grouping), spole¢né filtrovani (Collaborative filtering) a vysledného
spojovani (Aggregation). V prvni ¢asti — seskupeni, se vyuzivd koncept dvourozmérného
blokového porovnani k vyhleddni podobnych vzorl pro kaidy referencni vzor, které se
nasledné seskupi do 3D poli. Pfi vyuziti u videosekvenci se algoritmus obvykle oznacuje jako
VBM3D a vyuziva také predikce v ¢asovém okné pro vyhledani podobnych vzor(i. Spolecné
filtrovani je pak hlavni ¢asti algoritmu pro potlaceni Sumu. Vyuziva se zde vzajemné
podobnosti mezi jednotlivymi vzory z predchoziho kroku s aplikaci 3D transformace.
Ta vykazuje rozptylenéjsi reprezentaci jednotlivych vzorl nez 2D transformace. Nasledné je
vyuzito tvrdého prahovani k potlac¢eni Sumu a aplikace inverzni 3D transformace. V posledni
Casti spojovani se vzory s potlacenym Sumem zpétné poskladaji na sva puvodni mista
a u pixelQ, které se prekryvaji, se vypocte jejich vazeny primér [20]. VBM3D ma dva kroky,
kdy vdruhém kroku vyuziva odhadu z prvniho a Wienerovy filtrace k dalSimu zpfesnéni
findlniho odhadu. Tento postup muizZeme vidét na schématu na dalsi strané (Obrazek 13).

30



Jesté o néco pokrodilejsi je VBMAD. Jednd se feknéme o rozsifeni VBM3D algoritmu, jelikoz
neseskupuje podobné bloky, ale vzajemné podobné svazky 3D blokd pomoci 4D transformace.
Diky tomu je dosaZeno jesté vyssi u€innosti redukce Sumu, ale také je tim podstatné zvySena
vypocetni narocnost.

Vstupni — — — — — — = — — — — | — = = = = = = = = — —

Blokové odhady Blokové odhady |
degradovana S S -
umenm J., pOJovam ,—> pOjOVanI odhad

Seskupenl pomoci Seskupem pomoci

Zpétnd 3D transformace I Zpétnd 3D transformace -

]
blokového ) ' I blokového A . |
L] e ’
| poro;vnanl Tvrdé pfrahovam - \'/a"r'w | | pg[qgrlam Wienerova filtrace -;é?]yl
Y
I

-— ’ —_— 3D transformace

} 4
l l _’, 3D transformace |

Obrazek 13: Schéma algoritmu VBM3D

4.3 Barevny obraz

Vsechny vyse uvedené metody jsou obvykle zaméreny na praci s Sedotdnovym obrazem.
U barevného obrazu by bylo moziné aplikovat algoritmy pro potlaceni Sumu postupné na
vSechny barevné kandly RGB. Vzhledem k vysoké korelaci mezi jednotlivymi kanaly a faktu, Ze
lidské oko neni citlivé na vysoké prostorové kmito€ty v barvé, by bylo vhodnéjsi provést
konverzi do jiného barevného prostoru, ktery je sloZen z jinych komponent nez z jednotlivych
barevnych kanal(, jako je barevny prostor RGB nebo jeho doplfikova varianta CMY. Obvykle
se vyuziva prostoru slozenych z jednoho jasového kanalu a dvou kanall nesoucich informaci
o barvé, jako je naptiklad barevny prostor LAB nebo YCbCr [21].

YCbCr je ¢asto vyuZivanym barevnym prostorem fesicim danou problematiku [22]. Jedna se
o barevny prostor s jednim jasovym kandlem Y a dvéma chrominanénimi Cr a Cb. Konverze do
tohoto barevného prostoru ze standardniho RGB prostoru neni nikterak slozita. Jas je dan
vahovanym souctem jednotlivych barevnych kandld, ¢imz obsahuje i vysoké prostorové
kmitocty. Rozdilové slozky Cb a Cr jsou vytvoreny rozdilem dané barevné slozky a jasu — tedy
B-Y a R-Y. Diky tomu v nich dochazi k potlaceni vysSich prostorovych kmitoctli, a tedy
i k vyraznému potlac¢eni Sumu v danych kandlech. Pfevod z prostoru RGB do prostoru YCbCr
muzZe byt popsan nasledujicimi rovnicemi:

Y 0 0,299 0587 0,1147 [R
Ch =[128 0,169 —0,331 0,500 |-| G (4.4)
Cr 128 0,500 —0,419 —0,081) B

Samotny algoritmus pro potla¢eni Sumu mUizZeme déle provadét pouze nad jasovym kandlem.
To je jak z hlediska vypocetni naro¢nosti, tak skutecnosti, Zze se v praci dédle budeme zabyvat
realnym bezpecnostnim systémem, u kterého neni kvalita barevného podani rozhodujicim
faktorem, podstatné vyhodnéjsi.
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5 Analyzovany snimaci systém

Pro dalsi praci ovérovani ucinnosti algoritmu na potlaceni Sumu bylo vhodné analyzovat rediny
snimaci systém, ke zjiSténi potfebnych parametrd Sumu. Tyto parametry pak vyuZivam
v dalSich kapitolach pro modelovani Sumu, kterym tento systém degraduje vysledny obraz.

Vybral jsem si funkéni bezpecnostni kamerovy systém, ktery sestdval z dvojice kamer
s moznosti infracerveného pfrisviceni pro snimdni za velmi Spatnych svételnych podminek,
typicky v noci. Jednalo se o exteriérové kamery znacky HIKVISION. Konkrétné se jednalo
o model DS-2CD2232-I5. Jedna se o nizkorozpoctovou bezpecnostni IP kameru pro Sirokou
vefejnost. Podrobnéjsi technické informace o pouzité kamere jsou uvedeny v nasledujici
podkapitole.

HIKVSIOV

Obrazek 14: Kamera HIKVISION analyzovaného systému?

V4 4

5.1 Parametry snimani

Vystup z bezpecnostnich kamer byl zprostfedkovan formou webového rozhrani, které
umoznovalo nastaveni pouze nékterych parametr(, jako je omezeni maximalniho rozliseni,
datového toku a snimkové frekvence. Bohuzel nebylo mozné vétSinu parametrli pevné
nastavit, ale pouze omezit. Vyslednou expozici si tak dle omezeni fidila vnitfni elektronika
kamery sama tak, aby bylo dosaZeno optimalniho vysledku vzhledem k nastavenym
omezenim. Kamera disponovala 4mm objektivem se svételnosti f/2,0. Snimacim prvkem byl
Cip CMOS o velikosti 1/3“. Ekvivalentni ohniskova vzdalenost byla tedy 29 mm. Rychlost
zavérky se mohla pohybovat v rozmeziod 1/3 s do 1/100 000 s. Minimalni osvétleni bez pouZziti
IR prisvitu se zapnutym AGC bylo 0,07 Ix, s IR pFisvitem pak O Ix dle katalogového listu vyrobce.

Vystupnim formatem kdalSimu zpracovani byla bohuzel pouze jiz komprimovand
videosekvence ve formatu MPEG-4. Konkrétné se jednalo o kodek AVC1, profilu Main 5,
nastavenim skupiny GOP1,12 a bitovym tokem 4 Mbps. Bitova hloubka byla standardni — 8 bit(.
Byl pouzit barevny model YUV s podvzorkovanim barvonosnych sloiek v poméru 4:2:0
v barevném prostoru ITU-R BT.709. Video bylo uloZeno v kontejneru mp4 s 12 snimky
za vterinu v rozliSeni 2048x1536 obrazovych bodU.

2 PFevzato z http://www.hikvision.com/us/Products_1 10533_i7698.html
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5.2 Snimaci podminky

Jelikoz se jednalo o venkovni bezpecnostni systém v nepretrzitém provozu, bylo obtizné
nasimulovat nékteré snimaci podminky. Pro dalsi zpracovani byla proto vyuzita redlna data
nasnimand béhem nékolika dnl béziného provozu s rliznymi povétrnostnimi podminkami
(zatazeno, polojasno, slune¢no) a dennim cyklem (den, vecler, noc). Ztakto vytvorené
databaze byly dale vybrany casové useky s optimalnimi (idedlné konstantnimi) svételnymi
podminkami v dané kategorii a ty pak slouZily jako vychozi sekvence pro dalsi analyzu.

5.3 Snimana scéna

Snimanou scénou byl staticky pohled na kfizovatku v pfiméstské ctvrti. Jednalo se o celek
centrovany do stfedu mistni kfiZzovatky dvou ulic z vysky zhruba ¢tyf metr nad zemi s mirnym
naklonénim smérem k zemi. Vzdalenost k objektu ve stfedu obrazu byla zhruba dvacet metra.
Vice nez polovina snimku byla tvofena statickymi objekty, prevainé parkujicimi automobily
a pozadim, které tvorily okolni stavby. Pro dalsi zpracovani byly vybirany jednotlivé vyfezy mist
s minimem pohybu a rliznym obsahem pro uréeni Sumovych parametri daného systému.

Obrdazek 15: Snimand scéna s vyznacenymi vyfezy pro dalsi testy
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6 Modelovani

Dalsim bodem zaddani diplomové prace bylo ovéreni Uc¢innosti vybranych algoritmi na redukci
Sumu pomoci modelovani. V nasledujicich kapitolach je tedy popsdna nezbytnd analyza Sumu,
ktery vykazoval snimaci systém, a postup, kterym byl dany systém modelovdn pro porovnani
vybranych algoritm0 pro potlaceni Sumu na zdkladé objektivnich metrik s plnou referenci.
V nasledujicim blokovém schématu je znazornén postup, ktery je pak podrobnéji rozepsan
v odpovidajicich podkapitolach.

Realna Odhad Vizualni
sekvence ~|parametrd Sumu| porovnani —‘
I Sumové A
Parametry pole Uprava
v — parametr(
Modelovani |
Sumu
édm
Referencni é R?dukce > Viyhodnoceni
sekvence Sumu

Obrazek 16: Schéma simulace realného systému

Vytvorené funkce a skripty jsou uzplsobeny tak, aby uzivatel mohl jednoduse analyzovat Sum
u zvolené videosekvence a nasledné ovérovat ucinnosti vybranych algoritmd pomoci
jednotlivych objektivnich metrik.

6.1 Odhad parametrii Sumu

K odhadu parametrd Sumu, ktery dany snimaci systém vykazuje, byla vybrana sekvence
s konstantnimi snimacimi podminkami. Dle uvedeného diagramu byla podrobena potfebnym
krokiim, aby bylo mozné odhadnout zakladni vlastnosti Sumu.

Sumové
pole

Zakladni
Upravy

kanal Y |
(vyfez) 4

Separace
Sumu

Analyzovana
sekvence

Obrdzek 17: Schéma separace Sumového pole

U vstupni analyzované sekvence byly provedeny zakladni Upravy, kde byl vybran vyrez mist
obsahujici rizné objekty, predevsim mista s kvazihomogennimi plochami s rliznou intenzitou
bez dalSiho pohybu o zvolené délce — v nasem pfipadé se jednalo o 300 snimkd. Sekvence byla
nasledné prevedena do barevného prostoru YCbCr. Jak jiz bylo zminéno v predchozich
kapitolach, tento barevny prostor redukuje v rozdilovych chrominanénich kanalech vysoké
prostorové kmitocty — tedy i pridany Sum. Dalsi kroky analyzy jsme diky tomu provadéli
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predevsim nad jasovym kanalem Y. O tyto Upravy se staraji vytvorené funkce crop.m
a frames.m. V dalSim bloku byl ze vSech snimk(i sekvence postupnym pridmérovanim v ¢asové
oblasti vytvoren jeden snimek /Zavg. Jednalo se o snimek se znatelné potlatenym Sumem. Timto
snimkem jsme se pak jednoduchym odecitanim od jednotlivych snimkd sekvence pokusili
oddélit Sum od odhadu plvodniho signalu (za predpokladu, Ze se jedna o aditivni Sum a snimek
lavg jsme povazovali za odhad puvodniho signalu neovlivnény Sumem) a vytvofit tak sekvenci
obsahujici pouze pridany Sum — sekvenci Sumového pole. Tento blok zajistuje funkce
avg_diff.m. Vypocet jednotlivych snimk( Sumového pole je zndzornén pomoci ndsledujiciho
vztahu, kde I(n) je ptvodni, Sumem degradovany snimek sekvence v ¢ase n

L) =1(n) — gy . (6.1)

Z Ssumového pole (Obrazek 18) je na prvni pohled ziejmé, Ze se nebude jednat o bézny aditivni
Sum, jelikoz tim by v tomto pfipadé byla pouze matice ndhodnych hodnot o rozmérech obrazu,
aviak bez viditelnych obrys(l jednotlivych objektd. Sum je tedy budto zavisly na pdvodnim
signdlu, nebo snimek vz neni snimek s idealné potlacenym Sumem.

Obrazek 18: Sumové pole vybraného vyfezu

Pti blizSim zkoumani Sumového pole je ale jasné, Ze se nebude jednat ani o Cisté signalové
zavisly Sum. Zde totiz plochy s riznou intenzitou pixeld vykazuji obdobny Sum, nikoli rozdilny
v zavislosti na pUvodni intenzité signalu, coZ je zasadni vlastnost, kterou se signalové zavisly
Sum obvykle vyznacuje. Byla proto nutna dalsi analyza sepsana v dalsi podkapitole.
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6.1.1 Analyza signalové zavislosti

Aby bylo mozné ovérit signalovou zdvislost Sumu, bylo vybrano nékolik mensich vyrez(
o velikosti 15x15 obrazovych bodu (Obrazek 19). V téchto mistech, ktera obsahovala jednolité
plochy bez hran a prechodd, ovsem s jinou intenzitou (odstinem), byl spocitan rozptyl, stredni
hodnota a rozptyl podéleny kvadratem stfedni hodnoty — referenéni rozptyl [23].

Obrazek 19: Vyrez s vyznacenymi vzorky pro analyzu Sumovych parametr(

1 wn ,
U

rvar =

Z uvedeného vztahu referenc¢niho rozptylu, kde je vrchni ¢ast zlomku rozptyl, ve kterém A
znaci hodnotu pixelu, N je pocet pixel(l testovaného vzorku a u je stfedni hodnotou, je patrné
Ze se rozptyl hodnot v mistech s vyssi intenzitou déli vétSim Cislem pramérné hodnoty. Tim
padem, pokud by se jednalo o multiplikativni, signalové zavisly Sum, hodnoty referenéniho
rozptylu by se pro jednotlivé vzorky s rliznou intenzitou pfili§ neménily v porovnani se zménou
normalniho rozptylu. Oproti tomu, kdyby se jednalo o aditivni, signdlové nezavisly Sum, zmény
by byly presné opacné. Normalni rozptyl by zlistaval podobny a hodnoty referenéniho rozptylu
by se znatelné meénily. Tyto vysledky nam nasledné ukazal vypocet, ze kterého muzeme
usuzovat, Ze se jednd o formu aditivniho Sumu. Pro dalsi ovéreni jsme provedli odecet
pramérného snimku /g 0od sekvence kontaminované Sumem po transformaci do logaritmu.
Po této transformaci lze jednoduse odecist multiplikativni Sum. Ocekdvané Sumové pole by po
zpétné transformaci byla opét jen matice nahodnych hodnot. To se nam ale ani timto testem
nepotvrdilo. Sumové pole vykazovalo opét jistou zavislost na pdvodnim obrazu. Rozhodli jsme
se tedy vyloucit moznost, Ze se jedna o bézny multiplikativni Sum.
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6.1.2 Rozdéleni Sumu

Pro urceni rozdéleni Sumu jsme vykreslili histogramy jednotlivych zkoumanych vzorku
s optimalni Sitkou binu uréenou nasledujicim vztahem

1
bw = 2. (XO‘75 — x0‘25) -N 3 ) (63)

kde xo,75 - X025 je mezikvartilové rozpéti a N je pocet pixelll ve zkoumaném vzorku [24].
Nasledné jsme se pomoci aproximacniho modelu funkce hustoty pravdépodobnosti snazili
urcit rozdéleni Sumu. Z graf( uvedenych na dalsi strané jsme usuzovali, Ze se jedna o Sum
s hodnotami blizicimi se normalnimu rozdéleni a nulovou stfedni hodnotou. Pro ovéreni
normality jsme ddle pro jeden vybrany snimek aplikovali LillieforsGv test normality, kdy nam
u vétsiny vzorkl byla potvrzena nulova hypotéza — tedy Ze se jedna o soubor dat s normalnim
rozdélenim. Smérodatnd odchylka Sumu se v mistech obsahujicich jednolité plochy
pohybovala mezi hodnotami 1 az 5 v zavislosti na jednotlivych podminkach snimani. V mistech
obsahujicich hrany byla smérodatna odchylka Sumu nasobné vétsi. Obvykle se jednalo
o hodnoty v rozmezi 4 az 11. Konkrétni hodnoty jsou uvedeny v nasledujici tabulce. Hodnoty
v nocnim rezimu s infradervenym pfisvitem jsou podstatné nizsi nez za ostatnich podminek.
Tento fakt je zplUsoben tim, Ze infraCerveny pfisvit je pomérné silny a v mistech, kterd kamera
snim3, je instalovano pouli¢ni osvétleni. Z téchto divod( jsou zabéry nékdy aZ preexponované
a néktera mista jsou v saturaci. Tim padem u nich nem{zeme pozorovat Sum.

Tabulka 1: Smérodatné odchylky Sumu analyzovaného systému

Svételné podminky Priimérna smérodatna odchylka Sumu3
snimané scény hladké plochy mista obsahujici hrany
Spatné 2,67 8,89
velmi Spatné 4,68 10,39
infracervené pfrisvétleni 1,52 4,59

Na dalsi strané jsou uvedeny priamérné grafy histogramU z mist obsahujicich jednolité plochy
a mist obsahujicich hrany vobraze. Cervené je znazornéna aproximace normalnim
rozdélenim. O vSechny vyse uvedené vypocty, definovani umisténi, velikosti i poctu vzorku
a nasledné vykresleni grafll se staraji funkce noise_loc.m a noise_type.m.

3 Primérné hodnoty z méFeni ve 20 mistech o velikosti 8x8 obrazovych bodd
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Obrazek 20: Pramérny histogram Sumu za $patnych podminek (plochy/hrany)
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Dalsim poznatkem pfi zkoumani Sumového pole byla jeho jasné blokova struktura. Tento fakt
spole¢né se zesilenim Sumu v oblasti hran a jeho proménlivou ¢asovou zménou dokazuje,
ze vysledny Sum je silné ovlivnén ztratovym kompresnim algoritmem vystupniho videa.
Tim padem byl Sum, jednak z dlvodu hrubsiho kvantovani vysSich prostorovych kmitoctd,
tak i vnitfnim algoritmem kamery pro potlaceni Sumu, ¢aste¢né redukovan v oblastech
hladkych jednolitych ploch. Vnitfni algoritmus kamery pro potlaceni Sumu m(Ze byt realizovdn
nejriznéjsimi filtry a metodami popsanymi v teoretické ¢asti. V nasem pripadé to ale velmi
ztéZuje nasledné modelovani daného Sumu, jelikoZz jsou jeho charakteristiky aplikaci
kompresnich algoritmd silné ovlivnény, stejné jako plvodni obrazovd data. Vzhledem
k naSemu zaméreni na realny systém, u kterého nemdme k dispozici surovd data a nemuizeme
pfilis ovliviiovat snimaci podminky, jsme se rozhodli pouZit zjednoduseni, jelikoZ presné
modelovani Sumu u daného realného systému by bylo sloZitosti nad rdmec této prace.

6.1.3 Barevné kanaly

Dale jsme ovéfili, Ze pfi snimani v nocnim rezimu (s infratervenym pfisvitem) se kamera
pravdépodobné prepne do Sedoténového maodu, jelikoz byly jednotlivé RGB kandly totozné
a po prevodu do barevného prostoru YCbCr pak rozdilové chrominancéni slozky neobsahovaly
zadnou informaci. V normalnim rezimu byl Sum v jednotlivych kanalech velmi podobny, témér
identicky. Tyto aspekty spolecné s jiz dfive zminénymi nam umoznily barevnou informaci pfi
ovérovani ucinnosti algoritm( na potladeni Sumu zanedbat a zaméfit se predevsim na jasovy
kanal.
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6.2 Realizace testovaciho modelu

Abychom mohli srovnavat algoritmy na potladeni Sumu, na zakladé objektivnich metrik,
je nutné mit referencni videosekvenci neobsahujici Zadny Sum. Do takové sekvence budeme
pak uméle vytvoreny Sum priddvat, abychom ziskali model odpovidajici redlnému
analyzovanému systému. Jak jsem jiz zminil v pfedchozi podkapitole, v nasem pfipadé
budeme pouZzivat model, ktery se bude redlnému systému pouze pfiblizovat, jelikoZ je presné
modelovani Sumu pfilis narocné. Jako kritérium podobnosti jsme zvolili vizualni porovnani
vytvoreného a realného Sumového pole, jelikoZz se jedna o nahodnou veli¢inu, a tak nejsme
schopni presné urcit, do jaké miry se pfiblizime Sumu z redlného systému.

Je nékolik moznosti, jak referenéni videosekvenci ziskat. Prvni, pro nds pripad ale ne pfilis
vhodnou metodou, je vytvoreni referencni videosekvence pomoci priimérovani redlnych dat
kontaminovanych Sumem. Tato metoda se obecné nehodi pro videosekvence, jelikoZ obsahuji
pohyb. Je vhodna spiSe pro série statickych fotografii, coz ale neni nasim cilem zkoumani.
Dalsi, jiz vhodnéjsi metodou je pouziti redlného systému za idedlnich svételnych podminek
a tedy predpokladu, Ze takova sekvence bude vykazovat velmi dobry odstup signalu od Sumu.
Vyhodou této metody by bylo pouziti identické optické soustavy jako u analyzovanych dat pfi
snimani za zhorsenych podminek. Tuto metodu ale miZeme pouZivat pouze za predpokladu,
Ze Sum v referencnich sekvencich bude mit nékolikanasobné mensi intenzitu nez Sum pozdéji
pridany pfi modelovani, aby jej bylo mozné zanedbat. Posledni moZnosti je natodit sekvence
kvalitni videokamerou za vhodnych a kontrolovatelnych podminek snimdani. U takové
sekvence mlzZeme zajistit minimalni droven Sumu a neménnou expozici v pribéhu snimani,
kterd by pochopitelné Sum také ddle ovliviiovala. A to je také metoda, kterou jsme se rozhodli
pro nase modelovani a dalsi testovani zvolit.

6.2.1 Tvorba referencni sekvence

Pro natoceni referentni sekvence s minimalnim obsahem Sumu jsme vyuZili digitalni
jednookou zrcadlovku Canon EOS 550D s objektivem Sigma 17-70mm f/2,8-4,0 DC Macro OS
HSM. Jedna se o digitalni zrcadlovku, ktera umoinuje snimat kvalitni videosekvence
ve vysokém rozliSeni, odpovidajici nasSim potfebam. Ve spojeni s dodate€nym firmwarem
Magic Lantern* umozriuje nastaveni potfebnych snimacich parametrd jako u profesiondlni
videokamery.

Technické informace o snimacim prvku fotoaparatu Canon 550D:

Typ snimace: CMOS
Maximalni rozliseni: 18 MPX
Velikost snimace: APS-C (22,3 x 14,9 mm)

4 http://www.magiclantern.fm/
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Snimaci parametry jsou z hlediska vystupniho formdatu srovnatelné sredlnym systémem.
Jedna se o kodek AVC1, profilu Baseline 5, nastavenim skupiny GOP1,15 s bitovou hloubkou
8 bitd v barevném modelu YUV s podvzorkovanim barvonosnych sloZzek v poméru 4:2:0
a barevném prostoru ITU-R BT.709. Pro lepsi ovéfeni ucinnosti algoritm( pro potlaceni Sumu
u sekvenci obsahujicich pohyb byla snimkova frekvence nastavena na 25 snimkd za vtefinu
a rozliseni videa bylo standardnich 1920x1080 obrazovych bodd.

Snimana scéna byla uzplisobena tak, aby odpovidala scéné snimané analyzovanym systémem.
Jednalo se tedy o celek v exteriéru zabirajici ulici z mista odpovidajiciho redlnému systému.
Sekvence byla pro jednotlivé snimaci podminky — intenzitu a druh Sumu natocena vidy pouze
jedna, aby byly zajistény stejné vychozi podminky pro srovnavani ucinnosti jednotlivych
algoritmu. Pro zkoumani ucinnosti redukce Sumu u pohybujicich se objektl bylo natoceno
nékolik scén s rlznym druhem pohybu odpovidajicim redlnym podminkam. V nasledujici
tabulce jsou uvedeny nasnimané referencni sekvence a jejich zakladni popis.

Tabulka 2: Seznam referencnich sekvenci

Oznaceni sekvence Strucny popis Typ pohybu
Projizdéjici vozidlo Rychly
Parkujici vozidlo Pomaly
Prochazejici chodci Pomaly

Aby byly zajiStény stejné vychozi parametry pro vSechny druhy pohybu, byly sekvence
natoceny s pevnou expozici.

Tabulka 3: Parametry referencnich sekvenci

Ohniskova — . s .
n'ls ova Clonové dislo Doba expozice Citlivost ISO Barevna teplota
vzdalenost
28 mm?® /8,0 1/50s 100 5600 K

Na dalsi strance je ukazka snimané referencni scény (Obrazek 23), ze které byly pro dalsi préci
pouzivany jednotlivé vyrezy s oblastmi, které se zamérovaly na dany druh pohybu. Tyto oblasti
byly voleny také proto, aby se snizila vysledna vypocetni naroénost.

5> Ekvivalentni ohniskova vzdalenost je zde 45 mm
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Obrazek 23: Ukazka nasnimané referencni sekvence

6.2.2 Modelovani Sumu

Pro zdkladni testovani ucinnosti algoritmU pro potlaceni Sumu jsme se rozhodli vyuzit bézné
pouzivanou aproximaci s parametry, které jsme ziskali analyzou Sumu u redlného systému.
Tedy Ze se bude jednat o aditivni bily Gaussovsky Sum s nulovou stfedni hodnotou a se
smérodatnou odchylkou ziskanou primérem z analyzovanych dat. Tento model se pouziva,
jak jsem jiz v ivodnich kapitolach zmirfoval, jako nejbéznéjsi aproximacni model. Hodnota
smérodatné odchylky Sumu bude v zavislosti na poméru obsahu hran a jednolitych ploch
v obrdzku odpovidajicim zptisobem pro dané simulované snimaci podminky zvolena.

Abychom se modelem ale vice pfiblizili analyzovanému systému, ktery vykazoval Sum silné
ovlivnény kompresnimi algoritmy, vytvofili jsme jeSté jeden nekonvenéni model Sumu. Postup,
kterym jsme takové Sumové pole realizovali, je ilustrovan na ndasledujicim schématu.

Vstupni_J| Hranova | || Uprava DCT
sekvence detekce masky 7
Q2
Hranovy 7
Sum ,
DCT
Plosny | I per a1 —{pcT —>(%)—>Vy§'ed”y
Sum sum

Obrazek 24: Schéma tvorby Sumu
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Nejprve jsme vytvofili dva druhy Sumu s normalnim rozdélenim a nulovou stfedni hodnotou.
Pro modelovani vyraznéjsiho Sumu v mistech obsahujicich hrany v obraze (hranovy Sum) jsme
zvolili vétsi rozptyl dle analyzy Sumu realného systému. Pomoci jednoduché hranové detekce
jsme pro kazdy snimek vstupni referen¢ni sekvence detekovali hrany v obraze. K tomu jsme
vyuZili interni funkce pro rozpoznani hran se sobelovou konvoluéni maskou. Vzniklé hrany
jsme dale zesilili a vzniklou masku zatizili impulsnim Sumem typu sl a pepf, jelikoZ obdobné
jevy vykazovalo i redlné Sumové pole.

Obrazek 25: Maska pro zesileni Sumu v oblastech hran

Hranovy Sum jsme pak vynasobili se vzniklou maskou (obrazek vyse) a tim jsme vytvofili zaklad
pro vyraznéjsi Sum na hrandch, ktery jsme pozdéji kombinovali s ploSnym Sumem s mensim
rozptylem (plosny Sum). Jesté pred touto kombinaci jsme oba druhy Sumu komprimovali,
abychom vyslednému Sumu dodali blokovou strukturu, kterou vykazoval analyzovany systém,
a potlacili tim typicky jemné zrnéni. Kompresi jsme provedli pomoci dvourozmérné diskrétni
kosinové transformace (pro rozklad jsme zvolili velikost 8x8 obrazovych bodd) s rliznou
kvantizaéni matici pro plosny Sum (Q1) a Sum v oblastech hran (Q2). Na nasledujicim obrazku
mulzZeme vidét vytvorené Sumové pole. Modelované Sumové pole pfi vétsSim pfriblizeni
vykazuje jistou podobnost s jeho redlnou predliohou. Slo ndm piedeviim o zvyraznéni umu
v oblastech hran, coz se nam touto metodou podarilo dosdhnout. Pfi ovéfovani ucinnosti
algoritm pro potlaceni Sumu pak bude tento model o néco sofistikovanéjsi, jelikoz bude
obsahovat Sum s rliznym rozptylem a jistou signalovou zavislosti.
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Obrazek 26: Generované sumové pole (pro lepsi viditelnost s roztaZzenym histogramem)

Obrazek 27: Detailni porovnani Sumového pole (redlné/modelované)

Tvorbu Sumu zajistuje funkce noise_gen.m, ktera jako vstup vyZaduje referencéni sekvenci,
volbu modelu Sumu (jednoduchy AWGN nebo vyse uvedeny nekonvencni model)
a smérodatnou odchylku, resp. odchylky Sumu v oblastech ploch a hran. Vystupem funkce
je Sumové pole, kterym se nasledné degraduje referencni sekvence.
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6.3 Testované algoritmy

Pro testovdni ucinnosti jsme vybrali nékolik algoritm( popisovanych v teoretické C¢asti
od zakladnich filtraci obrazu az po nejmodernéjsi algoritmy pro ¢asoprostorovou redukci Sumu
u videosekvenci. Jako uplné zakladni jsme zvolili ukdzku prostého rozostfeni pomoci
pramérujiciho Gaussova filtru popisovaného na zacatku teoretické ¢asti této prace. Dale jsme
chtéli demonstrovat vliv nebo spiSe jakou ma ucinnost na dany typ Sumu medianovy filtr.
To jsou velmi jednoduché a zakladni operace s obrazem, které ukazujeme a porovnavame
spiSe pro ukdazku. JelikoZ se jednd o metody, resp. filtrace obrazu, které neberou v Uvahu
¢asovou zménu, budou postupné aplikovany na jednotlivé snimky sekvence nezavisle na sobé.
Oba vysSe zminéné filtry jsou implementovany jako vnitini funkce MATLABu. Dalsi nize
popisované metody uz nejsou jeho béZznou soucasti, a proto jim budeme vidy vénovat kratkou
podkapitolu.

6.3.1 Bilateralni filtr

Jiz pokrocilejsi a ucinnéjsi metodou na potla¢eni Sumu v obraze, kterou budeme podrobovat
testu, je bilateralni filtrace. Princip bilaterdlniho filtru je uveden v teoretické casti prace
(kapitola 2.2.2), takZe zde jiz zminim jen konkrétni specifika pouzité funkce. JelikoZ se nejedna
o funkce implementované v prostiredi MATLAB, vybrali jsme si dostupnou implementaci filtru
s nazvem Bilateral Filtering®od Douglase Lanmana, kde jsme vyuZili soubor bfilter2.m
a upravili jej pro nase potreby. Parametry filtru jsme upravili tak, aby poskytovali co nejlepsi
mozny vysledek z hlediska subjektivniho porovnani vysledného obrazu. Nejedna se o metodu,
kterad by vyuzivala ¢asové souvislosti snimkl, a bude proto aplikovana na jednotlivé snimky
sekvence. Vstupnimi parametry funkce jsou degradovany snimek, velikost okna okolo
referencniho pixelu a hodnoty sigma ovliviiujici miru zachovani hran a vyhlazeni obrazu.

6.3.2 Vinkova transformace

Jak jsem popisoval v teoretické casti, velmi ucinnou metodou pro redukci Sumu jsou také
algoritmy na bazi vinkové transformace svhodnym prahovanim detailnich vinkovych
koeficientl. Jednu takovou metodu jsme se také rozhodli zahrnout do naseho testovani.
Vybrali jsme dostupnou implementaci NeighShrinkSURE denoising’, kterou pro MATLAB
vytvofil Dengwen Zhou. To je jeden z autor( metody, kterd vyuzivda metody prahovani SURE
(kapitola 3.2.2) a blizkého okoli zvolené velikosti k optimalizaci prahovani daného vinkového
koeficientu. Podrobnéjsi informace o daném algoritmu jsou v literature [25]. Algoritmus jsme
aplikovali nezdvisle na kazdy snimek sekvence degradované Sumem. Vstupnimi parametry

6 Dostupné z: https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/12191-bilateral-filtering
[cit. 2018-01-06]

7 Dostupné z: https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/20705-neighshrinksure-denoising
[cit. 2018-01-06]
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funkce NeighShrinkSUREdenoise.m byl obrazek kontaminovany Sumem, smérodatna odchylka
Sumu, materska vinka a stupen dekompozice.

6.3.3 Kalmanuv filtr

Obecna Kalmdanova filtrace je uvedena v kapitole 4.1.2. Konkrétni algoritmus je zaméren
pfedevS§im na potlaeni Sumu u statickych videosekvenci. Vyuzivd casového okna, kdy
jednotlivé hodnoty pixell odhaduje z pfedchoziho snimku a pfi kazdém dalSim snimku odhad
upravuje a zpfesfiuje. Implementace je dostupna pod nazvem Kalman filter for noisy movies®
od Roba Campbella. Na obsluhu je velmi jednoduch3, funkce s nazvem Kalman_Stack_Filter.m
vyzaduje na vstupu pouze trojrozmérnou matici obsahujici sérii jednotlivych snimkl videa.
Dal$imi volitelnymi vstupy jsou Gvodni odhad rozptylu $umu a sila filtru. Uvodni odhad
rozptylu Sumu nema pfilis velky vliv na vysledek. Sila filtru ovliviiuje, kterd hodnota bude mit
na ndasledujici odhad vétsi vliv, jestli predikovand, nebo pozorovana. Podrobny popis konkrétni
implementace je uveden v jejim popisu®. Vystupem algoritmu je pak matice filtrovaného videa
o stejné dimenzi.

6.3.4 BM3D a VBM3D

Jako jednu z nejmodernéjsich a nejpokrocilejSich metod pro redukci Sumu jsme si vybrali
metody BM3D a VBM3D. Obé metody jsou pro vzdélavaci a védecké ucely volné dostupné
ze stranek Tampere University of Technology®. Jako prvni budeme testovat algoritmus
z hlediska kvality a vypocetni ndro¢nosti pro jednotlivé snimky bez vzajemné souvislosti. Tim
bude dobfe srovnatelnd ucinnost BM3D algoritmu s podstatné jednodussimi typy filtrG. Dale
pak otestujeme variantu upravenou pifimo pro videosekvence (VBM3D), ktera bere v Uvahu
i Casovou souvislost jednotlivych snimk(. Vstupem jednotlivych metod je obrazek
kontaminovany Sumem, respektive videosekvence, v podobé budto matic nebo pfimo
soubor( v pocitaci. Dale pak volitelné referencéni snimek, resp. videosekvence, pro vypocet
objektivni metriky PSNR, smérodatnd odchylka Sumu, pokud je zndma, a mozZnost aktivace
vypisu informaci a uloZeni vysledného snimku do souboru.

8 Dostupné z: https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/26334-kalman-filter-for-noisy-movies
[cit. 2018-01-06]
% Dostupné z: http://www.cs.tut.fi/~foi/GCF-BM3D/index.html#ref_software [cit. 2018-01-06]
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6.4 Metriky hodnoceni

Jednim z hlavnich cild této prace bylo objektivni ovéreni ucinnosti vybranych algoritmi pro
potla¢eni Sumu a jejich vzajemné srovnani. Vzhledem k tomu, Ze redlny systém simulujeme,
tak mame k dispozici jak sekvenci degradovanou Sumem, tak jeji Cisty original — referenci.
Bylo proto vhodné zvolit hodnoceni Ucinnosti algoritmU pro potlaéeni Sumu na zakladé
objektivnich metrik vyuZivajicich pravé plnou referenci. Zvolili jsme dvé zakladni, velmi ¢asto
pouzivané a dvé pokrocilejsi berouci v Uvahu lidsky vizudlni systém. Existuje fada objektivnich
metrik, my se ale budeme zabyvat témi nejpouzivanéjsimi, konkrétné se bude jednat o metriky
MSE, PSNR, SSIM a VIF [26].

6.4.1 MSE

Asi nejjednodussi metrikou je zdkladni méreni MSE (Mean Square Error) [26] vyjadfujici
stfedni kvadratickou chybu mezi porovnavanymi snimky. Jak mizZeme vidét z ndsledujiciho
vztahu, jeji vypocet je vcelku snadny a vypocetné nendrocny

M N
MSE = %% Z z (%0 —X(i,j))2 , (6.4)
i=1j=1

]

kde M a N je horizontalni, resp. vertikalni pocet bodil vstupniho obrazu, X je testovany snimek
a X referencni snimek. Je zfejmé, ze s rostouci hodnotou MSE se obraz vice odliSuje. Pokud
bychom testovali dva identické snimky, hodnota by byla rovna 0 — tedy Zzadny rozdil. Bohuzel
je tato metrika ovlivnéna napfiklad poklesem jasu obrazku a nebyly pfi jejim ndvrhu uvazovany
vlastnosti lidského vizudlniho systému. Hodnota MSE je bezrozmérna.

6.4.2 PSNR

Dalsi metrikou je PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio), tedy pomér Spickového signal k Sumu
[26]. Tato metrika se velmi ¢asto objevuje ve vétsiné védeckych praci pro objektivni hodnoceni
kvality obrazu. Umoznuje srovnani snimku s rozdilnou bitovou hloubkou, jelikozZ je v ni tento
parametr zahrnut jako maximalni hodnota (peak). Vychazi z vySe popisované MSE a je déna
nasledujicim vztahem

PSNR = 101 MAX® (6.5)
= V0G0 (e ) '

kde MAX je maximalni hodnotou obrazového bodu. U béZné 8bitové reprezentace obrazu se
jedna o hodnotu 255. S rostouci hodnotou PSNR se jedna o lepsi vysledek, pokud bychom
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testovali dva identické obrazy, vyslednda hodnota by byla nekonec¢no. Z dlvodu velkého
dynamické rozsahu je uvddéna v decibelové mife.

6.4.3 SSIM

Metrika SSIM (Structural Similarity index) oproti dvéma vySe zminénym bere v Uvahu
i psychovizudlni model lidského vnimani. Méla by tedy |épe urcit podobnost jednotlivych
snimka tak, jak by je vyhodnotil pozorovatel. Je podstatné sloZitéjsi nez jiz zminéné metriky
a sklada se ze tfi dil¢ich ¢asti — jasového, kontrastniho a strukturdlniho porovnani jednotlivych
snimkl. V jednotlivych obrazech vyhodnoti zvlast dand specifika, kterd zkombinuje, ¢imz
ziskame index podobnosti, ktery mlze nabyvat hodnot od -1 do 1, kdy hodnota 1 oznacuje
shodné obrazy. Podrobnéjsi informace o této metrice je mozné nalézt v plvodni praci [27].
Metrika je implementovana v prostiedi MATLAB a pro ukazku nize uvadim jeji vysledny vztah

(2pery + C) (204 + C3)
(2 +p2+C)(02+02+Cy)°

SSIM(x,y) = (6.6)

6.4.4 VIF

Posledni metrikou, kterou budeme pouzivat, je VIF (Visual Information Fidelity). Tato metrika
je jedna z nejpresnéjSich metrik z hlediska toho, jak by vysledek hodnotil pozorovatel.
implementovana v MATLABuU, a proto jsme sehnali jeji dostupnou implementaci'®. Jadro
metriky je ve vyhodnoceni vzajemné informace, kterou obsahuji porovnavané obrazy a jakou
¢ast z nich je schopen ¢lovék vnimat. Ktomu pouzivda model lidského vnimani vytvoreny
pomoci Gaussovskych smési a vinkové transformace, kdy v jednotlivych subpasmech zvlast
vypocitava dané informace. Vysledna hodnota je pak ddna pomérem téchto informaci
ze zkresleného a referenéniho snimku. Podrobnéjsi popis dané problematiky je uveden
v literature [28].

10 Dostupné z:
https://github.com/sattarab/image-quality-tools/tree/master/metrix_mux/metrix/vif/vifvec_release
[cit. 2018-01-06]
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7 Vyhodnoceni ucinnosti algoritmii

Jednim z hlavnich cild této prace bylo srovnat Gcinnosti vybranych algoritm( pro redukci Sumu
na zakladé modelu pomoci nékolika objektivnich metrik. Rozhodli jsme se porovnat jednak
algoritmy zamérené na videosekvence, tak jejich jednodussi varianty, které neberou v potaz
Casovou zavislost jednotlivych snimkU videosekvence. V nasledujicich podkapitolach budeme
postupné srovnavat jak ucinnosti jednotlivych algoritmi z hlediska miry redukce Sumu, tak
z hlediska jejich vypocetni narocnosti. Toto porovnani budeme provadét na trech
videosekvencich obsahujicich rizny druh pohybu a také pro dva modely pfidaného Sumu,
které jsem popisoval v pfedchozich kapitolach.

7.1 VysledKky objektivniho hodnoceni redukce Sumu

Vyhodnoceni ucinnosti algoritm( pro potlaceni Sumu probihalo dle nasledujiciho schématu,
kdy jsme vidy porovnavali referencni sekvenci se vstupni sekvenci degradovanou Sumem
a referenéni sekvenci s vystupni sekvenci s potlaéenym Sumem. Méfeni probihalo pro kazdy
snimek sekvence zvlast. Do grafd jsme vynesli ¢asovy vyvoj jednotlivych metrik a déle také
pramérnou hodnotu, kterou budeme brat jako vysledek.

- Vstupni Vystupni
Referencni Sumovy | sekvence Mﬁtovda . sekvence
sekvence model  [degradovana | P%2c™ s potlagenym
% Sumu >
Sumem Sumem
5| Objektivni Porovnani
"1 metriky aginnosti

Obrazek 28: Schéma objektivniho hodnoceni

Dale v praci budu pouzivat nasledujici oznaceni pro jednotlivé algoritmy uvedené v kapitolach
6.3 az6.3.4:

Noisy - Sekvence kontaminovand Sumem

Gauss - Gaussav filtr

Med - Medidnovy filtr

Bil - Bilateralni filtr

DWT - NeigShrinkSURE

BM3D - Block Matching 3D Algorithm pro jednotlivé snimky
Kalman - Kalmanav filtr

VBM3D - Block Matching 3D Algorithm pro videosekvence
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Prvni testovanou sekvenci je sekvence oznacena Cislem 1 (viz Tabulka 2) s rychlym pohybem
degradovana nekonvenénim Sumem, ktery jsme modelovali dle readlného systému
(kapitola 6.2.2). Hodnoty smérodatné odchylky Sumu byly nastaveny dle analyzovanych
zredlného systému. Konkrétné se jednalo o hodnotu 2,7 pro Sum v plochach
a 9 pro Sum v oblastech hran. Algoritmy, do kterych bylo mozné jako vstupni parametr zadat
i prdvé hodnotu smérodatné odchylky Sumu byla zaddna hodnota 5 aby byl zajiStén stejny
odhad Sumu, jelikoz by pak nékteré algoritmy mohli |épe tento parametr odhadnout a tim
by se pak zkreslilo vysledné porovnani. Tato hodnota byla zvolena vzhledem k poméru ploch
a hran v obraze.

Casovy vyvoj PSNR u sekvence 1
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Obrazek 29: Graf vyvoje PSNR u sekvence 1

Obrazek 30: Ukazkové snimky sekvence Cislo 1 (1, 30, 60, 90, 120 a 140)

Vyse uvedeny graf (Obrazek 29) ukazuje Casovy vyvoj PSNR, kde jsou na prvni pohled jasné
patrné zasadni rozdily mezi jednotlivymi algoritmy na potlaceni Sumu. Je zfejmé, Zze Kalmanav
filtr je silné zavisly na pohybu, respektive zméné ve scéné. Pfedevsim kdyzZ se jedna o rychle
se pohybujici objekt. Ke konci sekvence Kalmanuv filtr sice zvySuje svou ucinnost redukce

50



Sumu oproti ostatnim algoritm(m, ale to je zplsobeno zmizenim pohybujiciho se objektu,
v naSem pfripadé jedouciho vozidla, které odjelo ze zabéru.

Grafy MSE zde nebudu uvadét, jelikoZ z nich vychazeji hodnoty PSNR, které jsou uvadény ve
vétSiné védeckych praci pro snadné srovnani. Zobrazit vSechny grafy je moZné
z datové prilohy (viz Pfilohy), kde jsou uloZzeny veskeré napocitané metriky. Hlavni vytvoreny
skript obsahuje ¢ast, kterd jednotlivé grafy umozniuje po nacteni odpovidajicich dat ve stejné
podobé vykreslit. Jako dalsi hodnotici metriky proto uvadim SSIM a VIF, které se také casto
objevuji a jiz by mély byt presnéjsi z hlediska toho, jak by sekvenci hodnotil redalny pozorovatel.
NiZe jsou uvedeny odpovidajici Casové vyvoje.

Casovy vyvoj SSIM u sekvence 1
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Obrazek 31: Graf vyvoje SSIM u sekvence 1

Zde je jiz patrny rozdil oproti PSNR. A to Ze z algoritmU zamérenych pouze na jednotlivé snimky
je nejlepsi algoritmus BM3D. Dle PSNR byla ale I1épe hodnocena napfiklad i Gaussova filtrace,
prestoze byla na prvni pohled silné rozostfena. Nize mGZeme vidét vyvoj SSIM po plose
snimku. Konkrétné se jednd o Kalmanovu filtraci a VBM3D algoritmus v 75. snimku. Je vidét,
zadanym rozptylem, ktery byl zprimérovany dle poméru ploch a hran ve snimku), ale pohyb
a impulsni Sum potlacuje oproti algoritmu Kalmanovy filtrace naprosto bez problému.

Obrazek 32: Vyvoj SSIM po plose (tmavsi je horsi)
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0.75 Casovy vyvoj VIF u sekvence 1
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Obrazek 33: Graf vyvoje VIF u sekvence 1

Z grafu ¢asového vyvoje VIF na predchozi strané vyplyvaji vysledky redukce Sumu, které jsme
ocCekavali. Tedy alespon z hlediska poradi jednotlivych algoritm(, kdy jsou serazeny
od nejhorsich po nejlepsi. A to i presto, Ze jsou vSechny algoritmy, zamérené na jednotlivé
snimky, hodnoceny hlfe neZli sekvence degradovand Sumem. To je zplsobeno tim,
Ze v mistech, kde sice viditelné potlacuji Sum, dochazi ale také k urcité ztraté detaill. Napriklad
vlivem rozostfeni. A naopak v oblastech hran, kde je Sum vtomto modelu jesté zesilen,
se snazi detaily zachovat. Tim padem zde Sum také méné redukuji a ve vysledku jsou
hodnoceny hlife nez sekvence degradovana Sumem. Kalmdnova filtrace je zde hodnocena
nejlépe, jelikoZ pomérné silné potlacuje Sum v mistech bez pohybu, aniz by zde dochdazelo
k jakékoli viditelné ztraté detaill. JelikozZ je velka ¢ast scény statickd, tak je tento algoritmus
hodnocen jako nejlepsi i presto, Ze zanechdava pomérné vyrazny obrys za pohybujicim
se objektem, ktery je vidét na nasledujicim obrazku. Tento nezadouci jev byvd oznacovan jako
ghosting.
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Na nize uvedenych grafech jsou zobrazeny primérné hodnoty jednotlivych metrik u dané
metody pro potlaceni Sumu. Modfe je zndzornéna primérna hodnota sekvence degradované

sumem.

Pramér PSNR [dB] u sekvence 1 Pramér SSIM [-] u sekvence 1 Pramér VIF [-] u sekvence 1
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Obrazek 35: Grafy prdmérnych hodnot PSNR, SSIM a VIF u sekvence 1

Dale jsme podrobili testu stejnou sekvenci, kterou jsme ale kontaminovali jednodussim
modelem s AWGN. Zde jsme nastavili smérodatnou odchylku Sumu na hodnotu 6. Stejnou
hodnotu jsme pak pouZili jako vstupni argumenty u algoritm(, které s touto hodnotou pracuiji,
coz by se mélo v tomto testu pozitivné projevit.

Casovy vyvoj PSNR u sekvence 1 s AWGN
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Obrazek 36: Graf vyvoje PSNR u sekvence 1 s AWGN

Zde je patrny vyrazny rozdil v Gcinnosti jednotlivych algoritm( ve srovnani se sekvenci, kterou
jsme kontaminovali vytvofenym nekonvenénim modelem Sumu.
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0.

SSIM []

0.

Graf vyvoje SSIM jiz podstatné vice odpovidad subjektivnimu dojmu, kdy sekvence
s potlatenym Sumem pomoci algoritmu s Kalmanovou filtraci je pro ¢lovéka nejvice rozdilna.
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Casovy vyvoj SSIM u sekvence 1 s AWGN
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Obrazek 37: Graf vyvoje SSIM u sekvence 1 s AWGN
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A to predevsim u pohybujiciho se objektu, ktery je silné rozostren.

VIF [-]

Casovy vyvoj VIF u sekvence 1 s AWGN
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Obrazek 38: Graf vyvoje VIF u sekvence 1 s AWGN

U metriky VIF je zajimavé, Ze i presto, Ze doslo k potladeni intenzity Sumu, jsou jednodussi
algoritmy hodnoceny jako vice rozdilné nez sekvence degradovand Sumem. To je
pravdépodobné zplsobeno rozostfenim nékterych ¢asti snimku, a tak ztraté struktur

nékterych povrchu.
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Obrazek 39: Grafy pramérnych hodnot PSNR, SSIM a VIF u sekvence 1 s AWGN

Je ale vidét, Ze nejpokrocilejsi snimkovy algoritmus BM3D je i dle metriky VIF hodnocen jako
lepsi nez degradovana sekvence.

V dalSich ¢astech, kde budeme zkoumat vliv pohybu, se zaméfime na algoritmy pracujici
v ¢asové doméné, tedy Kdlmanovu filtraci a VBM3D algoritmus. Pro srovnani uvedu i jeden
snimkovy, a to konkrétné BM3D, aby bylo moZné srovnat, jak velky vliv ma ¢asova zdvislost
mezi jednotlivymi snimky na vyslednou ucinnost redukce Sumu.

Sekvence Cislo 2 zachycuje vcelku pomaly pohyb parkujiciho vozidla, které se nepohybovalo
konstantni rychlosti a nékolikrat se zcela zastavilo. Nejprve budeme opét testovat sekvenci
degradovanou nekonvenénim modelem Sumu. Hodnoty smérodatnych odchylek Sumu byly
stejné jako v predchozich pripadech.

Casovy vyvoj PSNR u sekvence 2
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Obrazek 40: Graf vyvoje PSNR u sekvence 2
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Casovy vyvoj SSIM u sekvence 2
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Obrazek 41: Graf vyvoje SSIM u sekvence 2
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Obrazek 42: Graf vyvoje VIF u sekvence 2

Z grafll jsou patrné obdobné vysledky jako u sekvence 1 s tim, Ze KalmanUv filtr zde dosahuje
0 néco horsich pradmérnych vysledkd (Obréazek 43) vzhledem k tomu, Ze ve scéné je jisty druh
pohybu stale. JelikoZ je pohyb vcelku pomaly, tak nedochazi k tam vyraznému ghostingu.
V sekvenci také vyraznéji potlacuje Sum, coz je vidét z vysledku metriky VIF.
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Primér PSNR, SSIM, VIF
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Obrazek 43: Prlmérné hodnoty PSNR, SSIM a VIF u sekvence 2

NiZe jsou na obrdzku uvedeny ilustra¢ni nahledy jednotlivych snimkd sekvence dCislo 2.
Konkrétné se jedna o nasledujici snimky: 1, 20, 50, 100, 150, 175, 200, 280 a 330.

Obrazek 44: Ukazkové snimky sekvence Cislo 2

Na dalsi strané (Obrazek 45) jsou uvedeny postupné vsechny tfi grafy casového vyvoje
jednotlivych metrik u sekvence 2 degradované pomoci AWGN. Parametry smérodatné
odchylky Sumu jsou nastaveny stejné jako u sekvence 1 s AWGN.
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Obrazek 45: Grafy vyvoje jednotlivych metrik u sekvence 2 s AWGN
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Vysledky hodnoceni sekvence 2 s AWGN u jednotlivych metrik jsou velmi podobné, jako tomu
bylo u sekvence 1 s AWGN. Pouze se méni ucinnost Kadlmanovy filtrace vzhledem k charakteru
pohybu objektli ve scéné. Pro Uplnost jesté doplnuji graf primérnych hodnot jednotlivych
metrik.

Pramér PSNR, SSIM, VIF
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Obrazek 46: Prlmérné hodnoty PSNR, SSIM a VIF u sekvence 2 s AWGN

Posledni testovanou sekvenci je sekvence cislo 3, kterd obsahuje trochu jiny druh pohybu
z hlediska tvaru a velikosti pohybujiciho se objektu. V predchozich sekvencich
se jednalo o automobil, ktery se pohyboval jako jeden vétsi celek. Oproti tomu u sekvence
3 jsou pohybujicimi se objekty chodci. Tedy v porovnani s automobilem mensi objekty, které
se vlivem chize rizné méni. Tim padem vznikd v obraze spousta novych hran a tvaru, které
redukci Sumu ddle komplikuji. Na dalSich dvou strandch proto uvedu jednotlivé ¢asové vyvoje
metrik PSNR, SSIM a VIF u vSech testovanych algoritmi pro sekvenci degradovanou
nekonvenénim modelem Sumu (Obrazek 48) a degradovanou pomoci AWGN (Obrazek 49).
NiZe jsou uvedeny nahledy jednotlivych snimkd (1, 40, 80, 120, 160 a 175) sekvence 3.

Obrazek 47: Ukazkové snimky sekvence Cislo 3
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Obrazek 48: Grafy vyvoje jednotlivych metrik u sekvence 3
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Casovy vyvoj PSNR u sekvence 3 s AWGN
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Obrazek 49: Grafy vyvoje jednotlivych metrik u sekvence 3 s AWGN
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Z uvedenych grafii mGZeme vidét, Ze prekvapivé KalmanQv filtr byl z hlediska Ucinnosti
redukce Sumu v tomto pripadé nejvice stabilni. To je zpUsobeno vcelku malym a pomalu se
pohybujicim objektem ve scéné. Také zde sice dochazi ke ghostingu, ale pouze na malé plose
vzhledem k velikosti zabéru, kde jsou ostatni ¢asti statické. Co se hran a prechod( tyce, kterych
zde vznikd vétsi mnoiZstvi nez v predchozich pripadech jedouciho vozidla, je zde o néco nizsi
ucinnost algoritm( Gaussovy a medidnové filtrace v porovnani s ostatnimi. V nasledujicich
tabulkdch jsou uvedeny konkrétni hodnoty pro jednotlivé metriky a algoritmy. Sedou barvou
je zvyraznéna hodnota vstupni sekvence degradované Sumem.

Tabulka 4: Primérné hodnoty PSNR

Primérné hodnoty PSNR [dB] u jednotlivych metod redukce Sumu
Typ Sumu Nekonvenéni model AWGN

Sekvence 1 2 3 1 2 3
Noisy 31,40 31,34 31,22 32,56 32,56 32,56
Gauss 32,84 33,16 31,88 33,47 33,85 32,42
Med 32,93 33,42 32,21 33,90 34,70 33,19
Bil 33,41 33,58 32,90 36,40 36,96 36,02
DWT 32,40 33,11 32,21 37,54 38,44 37,49
BM3D 32,67 33,94 32,49 38,73 40,17 38,90
Kalman 33,34 33,07 32,23 34,01 33,69 32,79
VBM3D 33,37 34,97 33,14 43,38 43,89 43,40

Tabulka 5: Primérné hodnoty SSIM

Primérné hodnoty SSIM [-] u jednotlivych metod redukce Sumu
Typ Sumu Nekonvencni model AWGN

Sekvence 1 2 3 1 2 3
Noisy 0,913 0,911 0,922 0,809 0,789 0,814
Gauss 0,929 0,941 0,929 0,925 0,935 0,924
Med 0,927 0,942 0,931 0,912 0,925 0,915
Bil 0,935 0,946 0,941 0,943 0,952 0,947
DWT 0,927 0,938 0,937 0,947 0,958 0,954
BM3D 0,937 0,954 0,948 0,960 0,973 0,969
Kalman 0,949 0,940 0,948 0,901 0,885 0,898
VBM3D 0,956 0,968 0,963 0,985 0,986 0,987
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Tabulka 6: Primérné hodnoty VIF

Primérné hodnoty VIF [-] u jednotlivych metod redukce Sumu
Typ Sumu Nekonvencni model AWGN

Sekvence 1 2 3 1 2 3
Noisy 0,582 0,570 0,578 0,682 0,682 0,694
Gauss 0,525 0,527 0,512 0,572 0,578 0,561
Med 0,534 0,548 0,529 0,571 0,599 0,574
Bil 0,548 0,549 0,549 0,648 0,660 0,660
DWT 0,554 0,526 0,557 0,670 0,672 0,684
BM3D 0,566 0,560 0,572 0,706 0,726 0,728
Kalman 0,687 0,640 0,666 0,766 0,723 0,750
VBM3D 0,647 0,647 0,636 0,876 0,861 0,879

Vysledky ucinnosti potlaceni Sumu u jednotlivych algoritmd dopadly dle o¢ekdvani. Az na tfi
pfipady byl vidy nejucinnéjsi algoritmus VBM3D. V téchto tfech pripadech byl Iépe
vyhodnocen algoritmus na bazi Kdlmanovy filtrace metrikou VIF u sekvence 1 a 3 degradované
nekonvenénim modelem Sumu a bilateralni filtrace metrikou PSNR u sekvence 1 degradované
také nekonvencnim modelem Sumu. Dle subjektivniho pozorovani by byl ale pravdépodobné
Iépe vyhodnocen algoritmus VBM3D, a to predevsim u sekvence 1, kde Kdlmanova filtrace
zanechavala za pohybujicim se objektem vyrazny obrys — ghosting. Redukce Sumu v mistech,
které byly statické, byla ovSem o néco vyssi. PrestoZe Kalmanova filtrace jako takova neni
pfili§ Casto vyuzivana pro redukci Sumu u videosekvenci, za urcitych podminek poskytuje
dobré vysledky. Vliv parametru intenzity Kdlmdanova filtru na vyslednou ucinnost potlaceni
Sumu byl sice pozorovatelny, ovsem nasobné rostl ghosting za pohybujicim se objektem.
JelikoZ jsme se zamérovali na vliv pohybu, nebylo by vhodné nastavit vysokou intenzitu filtru,
jelikoZ by vysledky byly zkresleny v zavislosti na velikosti ploch staticky a pohyblivych. Tvar
krivek zlstaval presto témér nezménén. Doslo tedy sice ke zvySeni ucinnosti algoritmu
z hlediska vysledné primérné hodnoty, nicméné pohybujici se objekt byl rozostren tak silné,
Ze nebyla moZna jeho identifikace. Pracovali jsme tedy s vychozim nastavenim algoritmu, jenz
poskytovalo optimalni pramérné vysledky z hlediska ucinnosti potlaceni Sumu a schopnosti
rozpoznat pohybujici se objekt, byt s jistym ghostingem. U¢&innost algoritm0, které nebraly
v Uvahu c¢asovou zavislost jednotlivych snimkd, byla dle predpokladd. Na videosekvence
nejsou ale vhodné, a to predevSim z hlediska vypocetni ndrocCnosti u bilateralni filtrace
a algoritmu zaloZzeném na vinkové transformaci. Nejucinnéjsi algoritmus, ktery byl zaméren
pouze na jednotlivé snimky, byl BM3D ve vétsiné pripad(i. Naopak za nejméné ucinné
algoritmy byly vyhodnoceny zékladni Gaussova a medidnova filtrace, coz je vysledek, jaky jsme
ocCekavali a testovali jsme je spiSe pro ilustraci. Ne vidy se s nimi ovSem neda dosahnout
dobrych vysledk(. Jak Gaussova, tak medidnova filtrace pfi volbé optimalnich parametr(
dokazi velmi efektivné filtrovat urcité druhy Sumu a navic jsou velmi jednoduché a vypocetné
nenarocné. Nekonvenéni model Sumu, ktery jsme vytvareli dle analyzy redlného systému, byl
pro algoritmy vidy o néco slozitéjsi. Respektive u néj algoritmy nedosahovaly takové ucinnosti
jako u modelu s AWGN. Tento fakt byl pravdépodobné ovlivnén i odhadem smérodatné
odchylky Sumu, kterou jsme do nékterych algoritma zadavali jako vstupni parametr. Sekvence

63



ale obsahovala Sum s rliznou smérodatnou odchylkou v zdvislosti na prostorové pozici Sumu,
jestli se jednalo o hrany nebo jednolité plochy ve obraze.

7.2 Vypocetni narocnost

U jednotlivych algoritm( jsme se rozhodli srovnat také jejich vypocetni narocnost. V nize
uvedené tabulce jsou uvedeny primérné casy, které byly nutné k potladeni Sumu
u videosekvence v rozliSeni 592x992 obrazovych bod(. Jednalo se o sekvenci dlouhou
10 sekund s 25 snimky za sekundu, pfiCemZ uvedeny vypocletni Cas je prepocten jako
pramérny na 1 snimek. Obsah scény byl obdobny jako vreferencni sekvenci &islo 1
(viz Tabulka 2). Model Sumu, kterym byla dana sekvence degradovdna, nemél pozorovatelny
vliv na vypocetni ndroénost. Casy jsou pouze orientaéni k porovnani jednotlivych metod,
respektive jejich konkrétnich implementaci (viz kapitola 6.3). Sedou barvou jsou zvyraznény
algoritmy, které neberou v Uvahu ¢asovou zavislost jednotlivych snimk(, a tedy postupné
ve for cyklu filtruji nezavisle kazdy jednotlivy snimek videosekvence. Pro test vypocetni
narocnosti byl pouzit notebook Dell Inspiron 7568 osazeny procesorem Intel Core i5 6200U,
s paméti RAM 8 GB a SSD diskem.

Tabulka 7: Vypocetni narocnost jednotlivych algoritmi

Algoritmus | Gauss Med Bil DWT BM3D Kalman | VBM3D
cas [s] 0,011 0,013 7,28 14,96 1,29 0,023 1,28

Je vidét, Ze rozdily v ¢asech u jednotlivych algoritm( jsou pomérné znacné. Jednoduchd
Gaussova a medidanova filtrace jsou velmi rychlé i presto, Ze se zaméruji na jednotlivé snimky
videosekvence postupné a nezavisle na sobé. Dalsi v poradi je Kdlmanova filtrace, ktera je také
velmi rychla a nenaroc¢na. Je prekvapivé, Ze algoritmus BM3D aplikovany na jednotlivé snimky
sekvence a VBM3D, ktery je uzplUsoben pro videosekvence a bere v Gvahu ¢asovou souvislost
mezi jednotlivymi snimky, jsou témér stejné vypocetné narocné. Algoritmus VBM3D poskytuje
filtrace a algoritmus na bazi vinkové transformace. U nich byl éas nutny k vypoétu neidmérné
dlouhy k tomu, jak u¢inné dokdazaly redukovat Sum. Je ale nutné podotknout, Ze jsme testovali
pouze konkrétni implementace, které nemuseji byt optimalizovany z hlediska vypocetni
narocnosti.
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Zaver

V této diplomové praci jsem se zabyval potlaéenim Sumu v barevnych videosekvencich.
Nejprve jsem v teoretické ¢asti prace rozebral danou problematiku z hlediska toho, co je Sum,
jak vznika a proc je vhodné jeho intenzitu ve videosekvencich i obecné v obraze minimalizovat.
Dale jsem podal pfehled soucasnych metod pro redukci Sumu od zakladnich filtraci obrazu
az po velmi pokrocilé moderni algoritmy na bazi casoprostorového primérovani.

V praktické ¢asti jsem analyzoval Sum u redlného snimaciho systému. Pro praci jsem si zvolil
bezpecnostni systém, ktery byl tvorfen nizkorozpoctovymi kamerami. BohuZel u néj nebylo
mozné pfilis ovlivnit snimaci podminky ani kontrolovat nastavené parametry snimani.
Zjistil jsem, Ze Sum u analyzovaného bezpecnostniho systému je velmi silné ovlivnén jednak
kompresnim algoritmem vystupniho videa, tak vnitfnim algoritmem na potlacenim Sumu,
kterym disponuji dand snimaci zafizeni. Analyzoval jsem Sum za rliznych svételnych podminek
i s infracervenym pfisvitem, kterym kamery disponovaly. Jelikoz se IR pfisvit Fidil automatikou,
ktera jej aktivoval jiz za zhorSenych svételnych podminek, nebylo mozné analyzovat systém
v noci za normalniho rezimu snimani. S IR ptisvitem se kamera prepnula do no¢niho médu,
ve kterém pracovala pouze jako Sedotdnova. Intenzita Sumu byla za téchto podminek nizka,
jelikoZ byl pfisvit silny a ve snimaném okoli je pouli¢ni osvétleni.

Ziskané vlastnosti Sumu jsem ddle vyuzival v simulacich, kdy jsem vytvofil nekonvencéni model
Sumu dle analyzovanych parametrl a ndsledné ovéroval ucinnost vybranych algoritm(
pro potla¢eni Sumu. Jednalo se celkem o sedm algoritm, Ctyfi zamérené na jednotlivé snimky
bez jejich vzajemné souvislosti — Gaussovu filtraci, medianovy a bilateralni filtr, algoritmus
na bazi vinkové transformace a BM3D algoritmus a dalsi dva berouci v Uvahu i ¢asovou
zavislost jednotlivych snimk( sekvence — Kalmanovu filtraci a VBM3D algoritmus. Jelikoz byl
sum u redlného systému silné ovlivnén kompresnimi algoritmy, bylo velmi ztizeno jeho
modelovani. Proto jsem se rozhodl vyuzit jen urcitych vlastnosti a vytvorit model, ktery by se
mu pfiblizoval na zakladé vizudlni podobnosti. Jako dalsi jsem zvolil jeden z nejCastéji
pouzivanych model(l Sumu u dané problematiky, a to aditivni bily Gaussovsky $um. U¢innosti
vybranych algoritmd na redukci Sumu jsem ovéroval pomoci nékolika objektivnich metrik
s plnou referenci. Ktomuto uUcelu jsem nasnimal nékolik referencni videosekvenci kvalitni
videokamerou za podminek odpovidajicich analyzovanému systému. Ndasledné jsem
je degradoval pomoci dvou vytvorenych modelll Sumu a vybranymi algoritmy u nich Sum
zpétné potlacil a snaZil se tak ziskat jejich original. Jednotlivé testované algoritmy jsem srovnal
jak z hlediska ucinnosti redukce Sumu, tak z hlediska jejich vypocetni naro¢nosti. Vysledky
ucinnosti jednotlivych algoritmU potvrdily predpoklady, které jsem déle rozebral. Z hlediska
vypocetni naroc¢nosti se ukadzalo nevhodné pouzivat slozité filtrace obrazu pro jednotlivé
snimky bez jejich vzajemné casové souvislosti. Nejlépe dopadl ve vétsiné pripadll VBM3D
algoritmus, coz je také nejpokrocilejsi z vybranych algoritm(. Dale se ukdazalo, Ze i filtr na bazi
jednoduché Kalmanovy filtrace dokdZe za optimdlnich podminek podat kvalitni vysledky
a neni nikterak vypocetné ndroény. Mezi algoritmy, které se zamérovaly na jednotlivé snimky
sekvence bez jejich vzajemné Casové souvislosti, byl nejlépe hodnocen BM3D algoritmus,
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coZ je obdoba VBM3D algoritmu neberouci v Uvahu ¢asovy vyvoj jednotlivych snimkd. Jako
nejméné ucinné byly hodnoceny algoritmy na bazi Gaussovy filtrace a medianovy filtr. Ty jsem
ovsem testoval spiSe pro demonstraci, jelikoz pro dany typ Sumu nejsou zcela vhodné.
Neznamena to ale, Ze by nedokazaly dobfe potlacovat urcity druh Sumu. Nakonec jsem
jednotlivé algoritmy srovnal jesté z hlediska jejich vypocetni narocnosti. Zde je ale nutné
zdlraznit, Ze se jednalo o konkrétni implementace, které nemusily byt z hlediska vypocetni
narocnosti optimalizovany.

Pro veSkerou programdatorskou cast prace jsem zvolil software MATLAB, kde jsem vytvoril
skript s nékolika funkcemi, ktery uZivateli umoZnuje analyzovat vlastnosti Sumu
u zvolené videosekvence, nasledné vytvofit odpovidajici model Sumu a ovéfit Ucinnosti
jednotlivych algoritm( pomoci objektivnich metrik s plnou referenci. V pfiloze jsou také
obsaZzeny vysledky jednotlivych metrik, které skript v odpovidajici podobé vykresluje. Mezi
mozna vylepSeni bych fadil tvorbu grafického uZivatelského rozhrani pro jednodussi obsluhu,
rozsireni o dalSi metriky hodnoceni a metody redukce Sumu. Dale sofistikovanéjsi tvorbu
modelu Sumu a jeho lepsi porovnani s redlnym Sumem z analyzovaného systému.
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Prilohy

Souborova struktura datového nosice (ZIP archiv)

e  kofenovy adresaF\README.txt ...textovy soubor s popisem jednotlivych soubor(
v ZIP archivu

e \DATA\SEKVENCE\*.mat ...ukazkové referencni sekvence

e \DATA\*.mat ...napocitané vysledky metrik objektivniho hodnoceni Ucinnosti
algoritmu pro potlaceni Sumu pro dané sekvence

e \DOKUMENTACE\BREITKOPF_DP_2018.pdf ...tento dokument v elektronické verzi
ve formatu PDF

e  \IMPLEMENTACE\BREITKOPF_DP_2018.m ...hlavni vytvoreny skript

e  \IMPLEMENTACE\FUN\*.m ...vlastni vytvorené funkce

e  \IMPLEMENTACE\FUN\PREVZATE\*.zip ...origindly prevzatych implementaci
algoritmu pro potlaceni Sumu a objektivnich metrik

e \IMPLEMENTACE\FUN\PREVZATE\ ...6 dalSich sloZzek obsahujicich prevzaté funkce
(nékteré funkce mohou byt upraveny pro nase potreby — jejich origindly jsou
v odpovidajicich ZIP archivech)

Navod Kk obsluze hlavniho skriptu
\IMPLEMENTACE\BREITKOPF_DP_2018.m

e Skript je délen do dvou ¢asti a nékolika odpovidajicich sekci

e Kazdd sekce nese nazev odpovidajici jeji funkénosti

e Je vhodné jednotlivé sekce spoustét postupné (naptiklad pomoci CTRL+ENTER),
nasledné je uzivatel o postupu informovan pomoci pfikazového okna a dalSich
dialogovych oken

e Prvni Cast je zaméfena na analyzu Sumu, druha ¢ast pak na simulaci a ovéreni
ucinnosti vybranych algoritm( pro potlaceni Sumu

e Druhd ¢ast zacina sekci pro modelovani Sumu. Pro tuto ¢ast neni nutné spoustét
jakoukoli sekci z prvni ¢asti

e Pomoci posledni sekce Ize vykreslit vysledky napocitanych metrik do grafd. (Tuto
sekci Ize spustit nezavisle na predchozich)
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